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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của luận án 

 Với sự gia tăng nhanh chóng của thông tin trên Web thì cần thiết phải có công 

cụ giúp ngƣời dùng lựa chọn các thông tin trực tuyến phù hợp với mình. Thông 

thƣờng khi cần tìm thông tin về một sản phẩm nào đó, giải pháp đƣợc hầu hết ngƣời 

dùng sử dụng là đƣa câu hỏi vào máy tìm kiếm (Search engine) thay vì tìm đến 

những trang Web hoặc diễn đàn chuyên ngành. Máy tìm kiếm tiến hành tìm kiếm 

thông tin dựa trên các từ khóa (Keyword) đƣợc ngƣời dùng gõ vào và trả về một 

danh mục của các trang Web có chứa từ khóa mà nó tìm đƣợc. Do vậy việc sử dụng 

máy tìm kiếm sẽ hiệu quả khi ngƣời dùng biết họ thực sự muốn tìm cái gì. Trong 

trƣờng hợp khi ngƣời dùng không xác định đƣợc chính xác cái mình muốn tìm thì 

yêu cầu về lọc thông tin một cách có hiệu quả và tin cậy là rất cần thiết. Để đáp ứng 

nhu cầu này, các hệ thống tƣ vấn đã ra đời, ví dụ một số hệ tƣ vấn đã đƣợc thƣơng 

mại hóa và triển khai thành công, tiêu biểu là hệ tƣ vấn của các hãng Amazon, 

eBay, Netflix, Youtube … 

 Hệ tƣ vấn (Recommender System) đƣợc xem nhƣ một hệ thống lọc tích cực, 

có chức năng hỗ trợ đƣa ra quyết định, nhằm mục đích cung cấp cho ngƣời sử dụng 

những gợi ý về thông tin, sản phẩm và dịch vụ phù hợp nhất với yêu cầu và sở thích 

riêng của từng ngƣời tại từng tình huống (ngữ cảnh). Cụ thể, hệ tƣ vấn cung cấp 

một giải pháp giảm tải thông tin bằng cách đƣa ra dự đoán đánh giá mức độ thích 

của ngƣời dùng với sản phẩm mới và cung cấp một danh sách ngắn các sản phẩm 

(trang web, bản tin, phim, video…) mà nhiều khả năng ngƣời dùng sẽ quan tâm [1]. 

Trên thực tế, hệ tƣ vấn không chỉ hƣớng đến vấn đề giảm tải thông tin cho mỗi 

ngƣời dùng mà nó còn là yếu tố quyết định đến thành công của các hệ thống thƣơng 

mại điện tử [1][2].  

 Hệ tƣ vấn đang ngày càng trở thành một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng từ sau 

khi xuất hiện bài báo đầu tiên về lọc cộng tác vào giữa những năm 90 [3]. Đã có rất 

nhiều công việc đƣợc thực hiện cả trong ngành công nghiệp và nghiên cứu hàn lâm 

https://vi.wikipedia.org/wiki/World_Wide_Web
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để phát triển các hệ tƣ vấn trong hơn thập kỷ qua. Về cơ bản hệ tƣ vấn đƣợc chia 

thành hai hƣớng tiếp cận chính [4][5] tùy thuộc vào cách khai thác các thông tin đầu 

vào khác nhau phục vụ cho mục đích tƣ vấn, đó là: 1) Hệ tƣ vấn với cách tiếp cận 

truyền thống; 2) Hệ tƣ vấn mở rộng cách tiếp cận truyền thống. Trong đó, cách tiếp 

cận truyền thống sử dụng một trong ba phƣơng pháp lọc tin chính (Lọc cộng tác, lọc 

theo nội dung và lọc kết hợp) lên ba loại thông tin đầu vào phổ biến (Thông tin 

ngƣời dùng, thông tin sản phẩm và phản hồi của ngƣời dùng về sản phẩm). Cách 

tiếp cận mở rộng đề cập ở đây đƣợc biết đến với một số hƣớng nhƣ: Hệ tƣ vấn theo 

ngữ cảnh (Context-aware Recommender Systems)
 
[6][7], hệ tƣ vấn dựa trên mạng 

xã hội (Social-based Recommender Systems) [8], hệ tƣ vấn dựa trên mối quan tâm 

(Attention-based Recommender Systems) [9] hoặc phát triển các phƣơng pháp lọc 

kết hợp. Theo đó, bên cạnh các loại thông tin điển hình của hệ tƣ vấn theo cách 

truyền thống, cách tiếp cận mở rộng này cho phép tích hợp thêm đa dạng các nguồn 

thông tin đầu vào (Thông tin ngữ cảnh, liên kết từ mạng xã hội, mối quan tâm …) 

nhằm cải thiện chất lƣợng của hệ tƣ vấn thực tế.  

 Trong quá trình nghiên cứu và ứng dụng, mặc dù đã có nhiều nghiên cứu đề 

xuất đƣợc đƣa ra để giải quyết bài toán tƣ vấn theo hai hƣớng tiếp cận trên 

[1][4][5][10], tuy nhiên một số vấn đề mang tính đặc thù đối với thông tin tƣ vấn 

nhƣ vấn đề dữ liệu thƣa, ngƣời dùng mới, sản phẩm mới, vấn đề sở thích thay đổi 

theo thời gian, yêu cầu kết hợp các dạng thông tin khác nhau, làm việc với dữ liệu 

kích thƣớc lớn đƣợc cập nhật thƣờng xuyên… luôn là những vấn đề có tính thời sự 

và thu hút đƣợc sự quan tâm của cộng đồng trong việc nghiên cứu và triển khai vào 

thực tế. 

 Đề tài “Phát triển một số phương pháp xây dựng hệ tư vấn” đƣợc thực hiện 

trong khuôn khổ luận án tiến sĩ chuyên ngành hệ thống thông tin nhằm góp phần 

giải quyết một số vấn đề còn tồn tại trong quá trình xây dựng hệ tƣ vấn, đó là vấn đề 

dữ liệu thƣa và kết hợp một số dạng thông tin khác nhau vào quá trình tƣ vấn. 

2. Mục tiêu của luận án 
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 Mục tiêu của luận án là nghiên cứu phát triển một số phƣơng pháp xây dựng 

hệ tƣ vấn. Đặc biệt, nghiên cứu tập trung vào việc nâng cao độ chính xác của kết 

quả dự đoán sản phẩm phù hợp với ngƣời dùng trong trƣờng hợp dữ liệu thƣa, cũng 

nhƣ trong trƣờng hợp có cả dữ liệu sở thích ngƣời dùng, thông tin đặc trƣng ngƣời 

dùng, thông tin đặc trƣng sản phẩm và thông tin ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của 

ngƣời dùng. Đồng thời, nghiên cứu cũng tập trung đề xuất một số phƣơng pháp tƣ 

vấn đơn giản trong cài đặt để khả thi triển khai thực tế. 

3. Các đóng góp của luận án 

 Đóng góp thứ nhất của luận án là đề xuất một phương pháp lọc cộng tác dựa 

trên mô hình đồ thị cho hệ tư vấn theo ngữ cảnh [C1][C3][C7][C4][J2]. Những 

đóng góp cụ thể của luận án bao gồm: 

- Đề xuất độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc giữa các cặp sản phẩm 

cho lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị. Độ đo tƣơng tự đề xuất cho phép 

khai thác các mối quan hệ trực tiếp và bắc cầu giữa các đỉnh ngƣời dùng 

hoặc giữa các đỉnh sản phẩm trên đồ thị vào quá trình dự đoán và tƣ vấn, 

điều này giúp hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề thƣa dữ liệu đánh giá. Đây 

chính là ƣu điểm nổi bật của độ đo tƣơng tự đề xuất so với các độ đo tƣơng 

tự dựa vào bộ nhớ trƣớc đây trong việc giải quyết bài toán lọc cộng tác theo 

bộ nhớ cho hệ tƣ vấn truyền thống. 

- Phát huy những điểm mạnh của độ đo tƣơng tự đề xuất nêu trên bằng việc 

mở rộng phạm vi áp dụng nó cho phát triển hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh. Phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh đề xuất ngoài việc giải quyết 

khá tốt vấn đề dữ liệu thƣa, còn cho phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh 

vào quá trình dự đoán sản phẩm tới ngƣời dùng. Khi đó, các sản phẩm mới 

tƣ vấn cho ngƣời dùng sẽ đƣợc cá nhân hóa tốt hơn theo từng ngữ cảnh cụ 

thể. Phƣơng pháp đề xuất đƣợc đánh giá là đơn giản trong cài đặt để triển 

khai cho các hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh thực tế.  
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- Kết quả thực nghiệm và đánh giá trên một số bộ dữ liệu thực cho thấy 

phƣơng pháp đề xuất cải thiện đáng kể chất lƣợng tƣ vấn. 

 Đóng góp thứ hai của luận án là đề xuất một phương pháp lọc kết hợp bằng 

phương pháp đồng huấn luyện [C2][C5][C6][J1]. Những đóng góp cụ thể của luận 

án bao gồm: 

- Đề xuất phƣơng pháp lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện. 

Phƣơng pháp lọc cộng tác đề xuất cho phép giải quyết vấn đề thƣa của dữ 

liệu đánh giá. 

- Hợp nhất biểu diễn các giá trị đặc trƣng nội dung vào lọc cộng tác. Việc hợp 

nhất biểu diễn này đƣợc tiếp cận theo 2 cơ chế quan sát dữ liệu: 1) Quan sát 

theo ngƣời dùng cho phép hợp nhất hồ sơ ngƣời dùng của lọc nội dung vào 

ma trận đánh giá; 2) Quan sát theo sản phẩm cho phép hợp nhất hồ sơ sản 

phẩm của lọc nội dung vào ma trận đánh giá. 

- Sử dụng hợp nhất biểu diễn các giá trị đặc trƣng nội dung vào lọc cộng tác để 

xây dựng phƣơng pháp dự đoán cho lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện. 

Phƣơng pháp lọc kết hợp đề xuất phát triển từ phƣơng pháp lọc cộng tác 

bằng đồng huấn luyện cho phép giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa, đồng thời tích 

hợp đầy đủ thông tin ngƣời dùng, sản phẩm và đánh giá của ngƣời dùng với 

sản phẩm vào quá trình dự đoán đánh giá. 

- Kết quả thực nghiệm và đánh giá trên các bộ dữ liệu thực về phim cho thấy 

phƣơng pháp đề xuất cải thiện đáng kể chất lƣợng tƣ vấn. 

4. Bố cục của luận án 

Luận án đƣợc tổ chức thành ba chƣơng, trong đó : 

Chƣơng 1. Tổng quan về hệ tƣ vấn 

Nội dung chính của chƣơng trình bày những nghiên cứu cơ bản về hệ tƣ vấn, 

các phƣơng pháp tiếp cận phổ biến trong xây dựng hệ tƣ vấn kèm theo những vấn 
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đề cần tiếp tục nghiên cứu và xu hƣớng. Trên cơ sở đó xác định rõ hƣớng nghiên 

cứu của đề tài. 

Chƣơng 2. Phát triển phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị cho hệ 

tƣ vấn theo ngữ cảnh 

Trình bày phƣơng pháp hạn chế ảnh hƣởng vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng 

tác dựa trên mô hình đồ thị, mở rộng cho phát triển hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh. Nội dung trình bày trong chƣơng đƣợc tổng hợp từ kết quả nghiên cứu đã 

công bố trong [C1][C3][C7][C4][J2]. 

Chƣơng 3. Phát triển phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện 

Trình bày phƣơng pháp kết hợp giữa lọc cộng tác và lọc nội dung bằng đồng 

huấn luyện. Nội dung trình bày trong chƣơng đƣợc tổng hợp từ kết quả nghiên cứu 

đƣợc công bố trong [C2][C5][C6][J1]. 

Cuối cùng là một số kết luận và hƣớng nghiên cứu tiếp theo.  
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CHƢƠNG 1:  TỔNG QUAN VỀ HỆ TƢ VẤN 

Mục tiêu chính của chƣơng này trình bày những vấn đề tổng quan về hệ tƣ 

vấn, các phƣơng pháp tiếp cận phổ biến trong xây dựng hệ tƣ vấn, phân tích rõ 

những hạn chế tồn tại của mỗi phƣơng pháp và xu hƣớng phát triển hệ tƣ vấn trong 

những năm gần đây. Trên cơ sở những nghiên cứu cơ bản, xác định rõ hƣớng 

nghiên cứu cụ thể của đề tài. Những kết quả nghiên cứu của đề tài sẽ đƣợc trình bày 

trong các chƣơng tiếp theo của luận án.   

1.1. Khái niệm hệ tƣ vấn  

 Hệ tƣ vấn, tiếng anh là Recommender System hoặc Recommendation System, 

là những hệ thống đƣợc thiết kế để hƣớng ngƣời dùng đến những đối tƣợng quan 

tâm, yêu thích, khi lƣợng thông tin quá lớn vƣợt quá khả năng xử lý của ngƣời dùng 

[1]. 

 Theo Ricci và cộng sự [7], hệ tƣ vấn là những công cụ phần mềm, kỹ thuật 

cung cấp đề xuất các đối tƣợng có thể hữu ích với ngƣời dùng. Những đề xuất liên 

quan đến quyết định của ngƣời dùng nhƣ: sản phẩm nào nên mua, bài hát nào nên 

nghe, hay tin tức nào nên đọc... 

 Ví dụ giao diện hệ tƣ vấn sách của Amazon: 

 

Hình 1.1. Giao diện hệ tƣ vấn sách của Amazon 
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1.2. Các lĩnh vực ứng dụng của hệ tƣ vấn 

Hiện tại hệ tƣ vấn đƣợc ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau 

[11], điển hình nhƣ : 

- Thƣơng mại điện tử: Gợi ý những sản phẩm hoặc dịch vụ mua bán trực 

tuyến. Ví dụ hệ thống của Amazon – amazon.com, Ebay – ebay.com. 

- Giáo dục: Gợi ý nguồn tài nguyên học tập nhƣ sách, bài báo, khóa học, địa 

chỉ Web,… cho ngƣời học. Ví dụ hệ thống của Foxtrot, InfoFinder. 

- Giải trí: Gợi ý bài hát cho ngƣời nghe (Ví dụ hệ thống của LastFM - 

www.last.fm), gợi ý phim ảnh (Ví dụ hệ thống của Netflix, MovieLens, 

EachMovie), gợi ý các video clip (Ví dụ hệ thống của YouTube - 

www.youtube.com). 

- Du lịch: Gợi ý điểm đến, hoạt động du lịch. Ví dụ hệ thống của Dietorecs, 

LifestyleFinder. 

- Chăm sóc sức khỏe: Gợi ý sản phẩm y tế. Ví dụ hệ thống mạng xã hội sức 

khỏe – www.patientslikeme.com. 

- Truyền thông xã hội: Gợi ý các hoạt động xã hội. Ví dụ hệ thống của 

Facebook, Twitter, LinkedIn.  

- Ăn uống: Gợi ý nhà hàng, địa điểm ăn uống. Ví dụ hệ thống của Adaptive 

Place Advisor, Polylens, Pocket restaurant finder.  

Bên cạnh đó, hệ tƣ vấn đã và đang đƣợc các nhà khoa học, các tổ chức, doanh 

nghiệp rất quan tâm nghiên cứu ứng dụng hệ tƣ vấn cho đa dạng các lớp bài toán ở 

các lĩnh vực khác nhau của cuộc sống. 

1.3. Phát biểu bài toán tƣ vấn 

Cho tập hợp hữu hạn gồm   ngƣời dùng                  và   sản phẩm 

                   

Mỗi ngƣời dùng      (với            ) đƣợc biểu diễn thông qua     đặc 

trƣng nội dung                   . Các đặc trƣng      thông thƣờng là thông tin 

http://www.youtube.com/
http://www.patientslikeme.com/
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cá nhân của mỗi ngƣời dùng (Demographic Information). Ví dụ      là một 

ngƣời dùng thì các đặc trƣng nội dung biểu diễn ngƣời dùng    có thể là   {giới 

tính, độ tuổi, nghề nghiệp, trình độ,…}. 

Mỗi sản phẩm      (với         ) có thể là hàng hóa, phim, ảnh, tạp 

chí, tài liệu, sách, báo, dịch vụ hoặc bất kỳ dạng thông tin nào mà ngƣời dùng cần 

đến. Mỗi sản phẩm      đƣợc biểu diễn thông qua     đặc trƣng nội dung 

                   . Các đặc trƣng      nhận đƣợc từ các phƣơng pháp trích 

chọn đặc trƣng trong lĩnh vực truy vấn thông tin. Ví dụ      là một phim thì các 

đặc trƣng nội dung biểu diễn phim    có thể là    thể loại phim, nước sản xuất, 

hãng phim, diễn viên, đạo diễn,…}. 

Mối quan hệ giữa tập ngƣời dùng   và tập sản phẩm   đƣợc biểu diễn thông 

qua ma trận đánh giá         với            ;             (Hình 1.2).  

  Sản phẩm 

      ...    …   

N
g

ƣ
ờ

i 
d

ù
n

g
   5 3 0 1 2 0 

  0 2 0 0 0 4 

  0 0 5 0 0 0 

  3 4 0 2 1 0 

  0 0 0 0 4 0 

  0 0 3 2 0 0 

        

   3 5 0 ? 1 0 

Hình 1.2. Ví dụ ma trận đánh giá tổng quát 

Giá trị     thể hiện đánh giá của ngƣời dùng      cho một số sản phẩm 

    . Thông thƣờng giá trị     nhận một giá trị thuộc miền                

đƣợc thu thập trực tiếp bằng cách hỏi ý kiến ngƣời dùng hoặc thu thập gián tiếp 

thông qua cơ chế phản hồi của ngƣời dùng. Những giá trị       đƣợc hiểu là 

ngƣời dùng      chƣa biết đến hoặc không đánh giá sản phẩm     , những ô 

điền ký tự “?” là giá trị cần hệ tƣ vấn đƣa ra dự đoán đánh giá. Tiếp đến, ta ký hiệu 

     là tập các sản phẩm      đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng      và      
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đƣợc gọi là người dùng hiện thời, ngƣời dùng cần đƣợc tƣ vấn hay người dùng tích 

cực. Khi đó, tồn tại hai dạng bài toán điển hình của hệ tƣ vấn là: 

(1) Dự đoán đánh giá của ngƣời dùng    với các sản phẩm chƣa có đánh giá 

trƣớc đó. 

(2) Tƣ vấn danh sách ngắn các sản phẩm phù hợp với ngƣời dùng hiện thời. 

Cụ thể đối với ngƣời dùng   , hệ tƣ vấn sẽ chọn ra   sản phẩm mới 

          phù hợp với ngƣời dùng    nhất để gợi ý cho họ.  

Việc giải quyết bài toán tƣ vấn sẽ đƣợc thực hiện theo qui trình xây dựng hệ tƣ 

vấn trong mục 1.4 sau đây. 

1.4. Qui trình xây dựng hệ tƣ vấn 

Qui trình tổng quát để giải quyết bài toán tƣ vấn [12] thông thƣờng gồm có 3 

giai đoạn chính đƣợc thể hiện trong Hình 1.3 sau. 

 

Hình 1.3. Qui trình xây dựng hệ tƣ vấn 

Giai đoạn 1: Thu thập thông tin 

Ba loại thông tin chính thƣờng đƣợc thu thập cho hệ tƣ vấn, gồm có:  

- Ngƣời dùng (User) biểu diễn thông qua các đặc trƣng là thông tin cá nhân. 

Thông qua biểu diễn này, hệ thống cho phép xây dựng hồ sơ ngƣời dùng 

Thu thập thông tin 

Dự đoán đánh giá / 

Đƣa ra tƣ vấn 

Xây dựng mô hình 

Phản hồi 
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(user‟s profile) nhằm lƣu trữ lại dấu vết các đặc trƣng nội dung sản phẩm đã 

từng đƣợc sử dụng bởi ngƣời dùng. 

- Sản phẩm (Item) biểu diễn thông qua các đặc trƣng là thông tin về sản phẩm. 

Thông qua biểu diễn này, hệ thống cho phép xây dựng hồ sơ sản phẩm 

(item‟s profile) nhằm lƣu trữ lại dấu vết các đặc trƣng ngƣời dùng đã từng sử 

dụng sản phẩm. 

- Phản hồi của ngƣời dùng với sản phẩm (Feedback), biểu diễn thông qua các 

giá trị đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm.  

Giai đoạn 2: Xây dựng mô hình 

Giai đoạn xây dựng mô hình tƣ vấn có thể thực hiện bằng nhiều hƣớng tiếp 

cận khác nhau nhằm so sánh, đánh giá mối liên hệ giữa các thông tin thu thập đƣợc 

ở giai đoạn 1. Một số hƣớng tiếp cận điển hình đƣợc biết đến nhƣ: dựa vào kinh 

nghiệm (heuristics), học máy, lý thuyết xấp xỉ,...[1]. Mỗi hƣớng tiếp cận sẽ khai 

thác thông tin đầu vào theo những cách khác nhau hình thành những phƣơng pháp 

tƣ vấn khác nhau. Chi tiết về các phƣơng pháp tƣ vấn này sẽ đƣợc trình bày cụ thể 

trong mục 1.5 của luận án. 

Giai đoạn 3: Dự đoán đánh giá / Đƣa ra tƣ vấn 

Dữ liệu đầu ra của giai đoạn 2 sẽ đƣợc dùng để dự đoán các đánh giá của 

ngƣời dùng với các sản phẩm chƣa có đánh giá trƣớc đó và chọn ra   sản phẩm mới 

phù hợp nhất đối với ngƣời dùng hiện thời để gợi ý cho họ. 

1.5. Các hƣớng tiếp cận xây dựng hệ tƣ vấn  

Có nhiều đề xuất khác nhau để giải quyết bài toán tƣ vấn theo “Qui trình xây 

dựng hệ tƣ vấn”. Tuy nhiên về cơ bản thì hệ tƣ vấn đƣợc chia thành hai hƣớng tiếp 

cận tùy vào việc lựa chọn loại thông tin, mô hình học và dự đoán sản phẩm mới cho 

ngƣời dùng [4][5], đó là: 1) Hệ tƣ vấn với cách tiếp cận truyền thống; 2) Hệ tƣ vấn 

mở rộng cách tiếp cận truyền thống. Trong đó:  
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- Cách tiếp cận truyền thống khai thác 3 loại thông tin đầu vào gồm ngƣời 

dùng, sản phẩm và phản hồi của ngƣời dùng về sản phẩm. Dựa vào cách xác 

định dự đoán đánh giá cho các sản phẩm đối với ngƣời dùng, hệ tƣ vấn 

thƣờng đƣợc chia thành ba loại: Tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc cộng tác 

(Collaborative Filtering Recommendation), tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc 

theo nội dung (Content-Based Filtering Recommendation) và tƣ vấn dựa vào 

phƣơng pháp lọc kết hợp (Hybrid Filtering Recommendation) [1][5][10].  

- Cách tiếp cận mở rộng từ hệ tƣ vấn truyền thống cho phép tích hợp thêm các 

nguồn thông tin khác (Ngữ cảnh, thông tin trong mạng xã hội,...) hoặc cải 

tiến các phƣơng pháp lọc tin truyền thống trong hệ tƣ vấn (Các phƣơng pháp 

lọc kết hợp, các phƣơng pháp lọc dựa trên mối quan tâm…). Từ đây hệ tƣ 

vấn đƣợc chia thành một số loại điển hình: Tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh 

(Context-Aware Recommendation), tƣ vấn dựa vào mạng xã hội (Social 

Network-Based Recommendation), tƣ vấn dựa vào các phƣơng pháp lọc kết 

hợp (Hybrid Filtering Recommendation), tiếp cận các phƣơng pháp lọc dựa 

trên mối quan tâm (Attention-based Recommendation)… [1][4][9]. 

  

Hình 1.4. Các hƣớng tiếp cận truyền thống và xu hƣớng hiện nay của hệ tƣ vấn 

Hệ tƣ vấn 

(Recommender Systems) 

Tiếp cận lọc cộng tác 

(Collaborative Filtering – CF) 

Tiếp cận lọc theo nội dung 

(Content-Based Filtering – CBF) 

Tiếp cận lọc kết hợp 

(Hybrid Filtering – HF) 

Tiếp cận truyền thống 

- Khai thác thông tin ngữ cảnh 
(Context-Aware)  

- Phát triển các phƣơng pháp 

lọc kết hợp 

- Tiếp cận các phƣơng pháp lọc 

dựa trên mối quan tâm 

(Attention based) 

- Khai thác các quan hệ xã hội 
(Network-Based)  

… 

 

Xu hƣớng 
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Nội dung dƣới đây sẽ trình bày chi tiết về các phƣơng pháp này. 

1.5.1. Hệ tƣ vấn sử dụng lọc cộng tác 

Lọc cộng tác là phƣơng pháp khai thác những khía cạnh liên quan đến thói 

quen sử dụng sản phẩm của cộng đồng ngƣời dùng có cùng sở thích trong quá khứ 

để đƣa ra dự đoán các sản phẩm mới phù hợp với ngƣời dùng hiện thời [1][10]. Nhƣ 

vậy thông tin đầu vào của hệ tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc cộng tác chính là các 

phản hồi của ngƣời dùng về các sản phẩm trong hệ thống, đƣợc biểu diễn thông qua 

ma trận đánh giá   (Hình 1.2). Khi đó qui trình xây dựng hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng 

pháp lọc cộng tác đƣợc cụ thể hóa theo Hình 1.5 sau.  

Dự đoán

Tư vấn

Giá trị dự đoán 

Ma trận đánh giá R

Mô hình lọc cộng tác

Danh sách Top-N sản 

phẩm gợi ý cho người 

dùng 
 

Hình 1.5. Tiến trình xử lý của hệ tƣ vấn sử dụng lọc cộng tác [12] 

Tiếp cận phƣơng pháp lọc cộng tác trong xây dựng hệ tƣ vấn đƣợc xem là 

tiếp cận rất thành công để xây dựng các hệ tƣ vấn thực tế với một số ƣu điểm nhƣ 

đơn giản trong cài đặt và có thể lọc đƣợc mọi loại thông tin, đặc biệt đối với thông 

tin đa phƣơng tiện (ví dụ hình ảnh, âm thanh…) mà không cần phải biểu diễn dƣới 

dạng văn bản.  

Một số các nghiên cứu phổ biến đã thực hiện khảo sát, phân loại, cũng nhƣ 

thực nghiệm, đánh giá các thuật toán lọc cộng tác. Các phƣơng pháp lọc cộng tác 

nói chung đƣợc phân thành hai nhóm chính: 1) Lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ 
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(Memory-based /Heuristic-based); 2) Lọc cộng tác dựa vào mô hình (Model-based). 

Mỗi phƣơng pháp tiếp cận có những ƣu điểm và hạn chế riêng, khai thác các mối 

quan hệ trên ma trận đánh giá [1][5][10]. 

1.5.1.1. Lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ 

Phƣơng pháp lọc cộng tác theo bộ nhớ đƣợc chia thành một số hƣớng tiếp cận 

[13][5]: 1) Lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào người dùng (User-Based 

Collaborative Filtering); 2) Lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào sản phẩm (Item-

Based Collaborative Filtering); 3) Đánh trọng số cho mức độ tương tự 

(Significance Weighting); 4) Thiết lập giá trị đánh giá mặc định (Default Voting); 

5) Chuẩn hóa đánh giá của người dùng trong ma trận đánh giá thông qua ước 

lượng tần suất xuất hiện ngược của người dùng (Inverse User Frequency); 6) 

Khuếch đại độ tương tự của những người dùng láng giềng với người dùng hiện thời 

(Case Amplification). Mỗi hƣớng tiếp cận có quá trình xử lý khác nhau đối với dữ 

liệu đầu vào là ma trận đánh giá để phục vụ cho mục đích tƣ vấn. Nội dung dƣới 

đây sẽ trình bày chi tiết về những phƣơng pháp này.  

 Lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào ngƣời dùng 

Ý tƣởng của phƣơng pháp lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào ngƣời dùng 

[14][13] là sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá để chọn ra một tập ngƣời dùng tƣơng 

tự nhất với ngƣời dùng hiện thời. Tiếp đó, kết hợp các đánh giá của tập những 

ngƣời dùng tƣơng tự nhất này để đƣa ra dự đoán đánh giá cho ngƣời dùng hiện thời 

với sản phẩm chƣa biết. Phƣơng pháp đƣợc thực hiện theo bốn bƣớc: 

- Bƣớc 1. Tính toán mức độ tƣơng tự của tất cả ngƣời dùng trong hệ thống với 

ngƣời dùng hiện thời (  ).  

- Bƣớc 2. Xác định tập ngƣời dùng láng giềng với    bằng việc chọn    ngƣời 

dùng có mức độ tƣơng tự cao nhất với   . 

- Bƣớc 3. Sinh dự đoán đánh giá của    với sản phẩm chƣa đánh giá bằng việc 

kết hợp các đánh giá của các ngƣời dùng trong tập láng giềng. 
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- Bƣớc 4. Tƣ vấn    sản phẩm mới có mức độ phù hợp cao nhất cho   . 

 Cách tính chi tiết cho bƣớc 1 và bƣớc 3 đƣợc miêu tả nhƣ sau: 

 Bƣớc 1. Mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng      với ngƣời dùng hiện thời 

  , kí hiệu là           , đƣợc xem xét dựa vào tập sản phẩm cả hai ngƣời dùng 

đều đánh giá. Có nhiều độ đo khác nhau tính toán mức độ tƣơng tự [1][14] nhƣ:  Độ 

đo khoảng cách Euclid, Minkowski…; Độ đo tƣơng tự Cosin, Entropy…; Độ đo 

tƣơng quan Pearson, Spearman, Kendal,…. Trong đó hai độ đo phổ biến nhất đƣợc 

sử dụng là độ tƣơng quan Pearson và giá trị Cosin giữa hai véc tơ. 

 Độ tương quan Pearson giữa hai người dùng    và    : 

                  
∑        ̅        ̅       

√∑        ̅ 
 

      
∑        ̅ 

 
      

 
(1.1) 

Trong đó : 

o                      là tập tất cả các sản phẩm cùng đƣợc 

đánh giá bởi    và   . 

o   ̅,   ̅ là trung bình cộng các đánh giá khác 0 của    và   . 

 Độ tương tự Cosin giữa hai người dùng    và   : là giá trị Cosin giữa hai véc 

tơ    và    theo công thức (1.2). Trong đó,    và    đƣợc biểu diễn bằng véc 

tơ   chiều (        là số lƣợng các sản phẩm cả hai ngƣời dùng cùng đánh 

giá). 

                           
  ⃗⃗⃗⃗    ⃗⃗  ⃗

    ⃗⃗⃗⃗   
     ⃗⃗  ⃗  

 
 

∑              

√∑    
 

      
 √∑    

 
      

 
(1.2) 

 Bƣớc 3. Sinh dự đoán đánh giá của    với sản phẩm chƣa đánh giá    : 

 Gọi Û  là tập    ngƣời dùng tƣơng tự nhất đối với    (Tập láng giềng với    . 

Khi đó mức độ phù hợp của ngƣời dùng    với sản phẩm mới    đƣợc xác định nhƣ 
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một hàm các đánh giá của tập láng giềng theo một số phƣơng pháp phổ dụng dƣới 

đây: 

(a)     
 

  
∑         ̂  

(b)      ∑         
           ̂  

(c)       ̅   ∑         
            ̅̅ ̅̅      ̂  

 

(1.3) 

 Trong đó :    đƣợc gọi là nhân tố chuẩn hóa,   ̅ là trung bình các đánh giá của 

ngƣời dùng    đƣợc xác định theo công thức (1.4). 

    ∑         
  

    ̂

 

  ̅  
 

    
∑    

     

 

                  

 

 

(1.4) 

 Lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào sản phẩm 

Ý tƣởng của phƣơng pháp này đƣợc thực hiện bằng việc thay vì tính mức độ 

tƣơng tự giữa các ngƣời dùng trong hệ thống với ngƣời dùng hiện thời   , hệ tƣ vấn 

sẽ tính toán mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm cần dự đoán đánh giá bởi    với các 

sản phẩm đã đƣợc    đánh giá. Việc tính toán mức độ tƣơng tự giữa hai sản phẩm 

đƣợc xem xét dựa vào tập ngƣời dùng cùng đánh giá cả hai sản phẩm đó. Trên cơ sở 

đó chọn ra một tập sản phẩm láng giềng với sản phẩm cần dự đoán đánh giá bởi   . 

Kết hợp các đánh giá của    với tập sản phẩm láng giềng này để đƣa ra dự đoán 

đánh giá của    với sản phẩm cần dự đoán. 

 Tƣơng tự nhƣ việc tính mức độ tƣơng tự giữa hai ngƣời dùng cho lọc cộng tác 

theo bộ nhớ dựa vào ngƣời dùng, việc tính toán mức độ tƣơng tự giữa hai sản phẩm 

cũng đƣợc thực hiện tƣơng tự theo một số độ đo đã đề cập. Trong đó có hai độ đo 

phổ biến nhất đƣợc sử dụng là độ tƣơng quan Pearson và giá trị Cosin giữa hai véc 

tơ. 
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 Độ tương quan Pearson giữa hai sản phẩm    và   :  

          (     )  
∑        ̅        ̅       

√∑        ̅ 
 

      
∑        ̅ 

 
      

 
(1.5) 

Trong đó : 

o                        là tập tất cả các ngƣời dùng cùng đánh 

giá sản phẩm    và sản phẩm   . 

o   ̅,   ̅ là trung bình cộng các đánh giá khác 0 cho    và   . 

 Độ tương tự Cosin giữa sản phẩm    và   : là cosin của hai véc tơ    và    

theo công thức (1.6). Trong đó, hai sản phẩm    và    đƣợc xem xét nhƣ véc 

tơ   chiều (        là số lƣợng các ngƣời dùng cùng đánh giá sản phẩm    

và   ). 

        (     )     (     )  
  ⃗⃗⃗⃗    ⃗⃗⃗⃗ 

    ⃗⃗⃗⃗   
     ⃗⃗⃗⃗   

 
 

∑              

√∑    
 

      
 √∑    

 
      

 
(1.6) 

 Việc sinh dự đoán đánh giá của ngƣời dùng hiện thời    với sản phẩm chƣa 

đánh giá    đƣợc tính toán bằng việc kết hợp các đánh giá của    với các sản phẩm 

trong tập láng giềng của   . Gọi  ̂ là tập gồm    sản phẩm tƣơng tự nhất đối với 

  . Khi đó mức độ phù hợp của    với    đƣợc xác định nhƣ một hàm các đánh giá 

của tập láng giềng. Phƣơng pháp phổ dụng nhất để dự đoán mức độ phù hợp của sản 

phẩm    đối với ngƣời dùng    đƣợc xác định theo công thức (1.7) 

    
∑           

         ̂

∑     (     )    ̂  
 

(1.7) 

  Đánh trọng số cho mức độ tƣơng tự  

Việc tính mức độ tƣơng tự giữa các ngƣời dùng      với ngƣời dùng hiện 

thời    đƣợc xem xét dựa vào tập sản phẩm cả hai ngƣời dùng đều đánh giá. Trong 

một số trƣờng hợp số lƣợng sản phẩm cả    và    cùng đánh giá là rất ít nhƣng giá 
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trị tƣơng tự giữa    và    thu đƣợc vẫn khá cao nên    vẫn đƣợc chọn vào tập láng 

giềng của   , điều này dẫn tới chất lƣợng dự đoán không cao trong nhiều trƣờng 

hợp. Thực nghiệm cũng chứng minh nếu số lƣợng sản phẩm cùng đánh giá bởi hai 

ngƣời dùng    và    lớn thì mức độ tƣơng tự giữa    và    thu đƣợc ổn định hơn và 

do vậy tập láng giềng của    thu đƣợc là hữu ích cho việc dự đoán đánh giá [5]. 

 Từ những nghiên cứu và thực nghiệm nhƣ vậy, một số nghiên cứu đã đƣa ra 

hƣớng giải quyết để hạn chế ảnh hƣởng của số lƣợng ít sản phẩm cả hai ngƣời dùng 

cùng đánh giá lên độ chính xác của hệ tƣ vấn, bằng việc đƣa ra một tham số 

(Significance Weighting) nhằm đánh trọng số cho các mức độ tƣơng tự tính toán 

đƣợc. Cụ thể, nếu số lƣợng sản phẩm cả hai ngƣời dùng    và    cùng đánh giá (Kí 

hiệu là  ) ít hơn 1 ngƣỡng   thì mức độ tƣơng tự giữa    và    tính trƣớc đó sẽ 

đƣợc tính lại bằng cách nhân với 
 

 
. Trong trƣờng hợp     thì mức độ tƣơng tự 

giữa    và    giữ nguyên [5]. Công thức (1.8) thể hiện điều này. 

           {
            

 

 
          

                         
 

(1.8) 

  Thiết lập giá trị đánh giá mặc định  

Một hƣớng tiếp cận khác đƣợc đƣa ra để hạn chế ảnh hƣởng của số lƣợng ít 

sản phẩm cả hai ngƣời dùng cùng đánh giá lên độ chính xác của hệ tƣ vấn, bằng 

việc thiết lập giá trị đánh giá mặc định của ngƣời dùng với các sản phẩm chƣa có 

đánh giá trƣớc đó. Khi đó mức độ tƣơng tự giữa hai ngƣời dùng sẽ đƣợc xác định 

dựa trên tập sản phẩm cả hai ngƣời dùng đều đánh giá có số lƣợng khá lớn. Breese, 

Heckerman và Kadie [15] chỉ ra rằng độ chính xác của hệ tƣ vấn dựa vào phƣơng 

pháp lọc cộng tác cải thiện đáng kể khi các giá trị đánh giá chƣa biết đƣợc thiết lập 

giá trị mặc định. 

  Ƣớc lƣợng tần suất xuất hiện ngƣợc của ngƣời dùng  

Trong hệ thống, những sản phẩm đƣợc đánh giá bởi tất cả ngƣời dùng nhiều 

khi không hữu ích cho việc đƣa ra tƣ vấn bằng những sản phẩm không đƣợc đánh 
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giá bởi tất cả ngƣời dùng. Chính vì vậy, tần suất xuất hiện ngƣợc của ngƣời dùng 

        
 

  
  đƣợc sử dụng cho phép ta chú ý nhiều hơn đến những ngƣời dùng 

không đánh giá tất cả sản phẩm của hệ thống (Với    là số lƣợng ngƣời dùng đã 

đánh giá sản phẩm  ,   là tổng số lƣợng ngƣời dùng). Theo đó, các đánh giá của 

ngƣời dùng trong ma trận đánh giá đƣợc chuẩn hóa lại bằng tích giá trị đánh giá ban 

đầu với    [5][15]. 

  Khuếch đại mức độ tƣơng tự của những ngƣời dùng láng giềng với ngƣời 

dùng hiện thời  

Nhằm khuếch đại mức độ tƣơng tự của những ngƣời dùng láng giềng    với 

  , Breese, Heckerman và Kadie [15] đề xuất hằng số khuếch đại   (    , nhằm 

chuyển đổi mức độ tƣơng tự giữa hai ngƣời dùng    và    theo công thức (1.9). 

                                   
    (1.9) 

 Mức độ tƣơng tự chuyển đổi này sẽ đƣợc dùng cho quá trình dự đoán đánh giá 

của ngƣời dùng hiện thời    với các sản phẩm chƣa đƣợc đánh giá. 

1.5.1.2. Lọc cộng tác dựa vào mô hình 

 Khác với phƣơng pháp lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ, phƣơng pháp lọc cộng tác 

dựa vào mô hình [1][16] sử dụng ma trận đánh giá để xây dựng mô hình dự đoán 

sinh ra tƣ vấn cho ngƣời dùng. Ƣu điểm của phƣơng pháp này là mô hình huấn 

luyện có kích thƣớc nhỏ hơn rất nhiều so với ma trận đánh giá và thực hiện dự đoán 

nhanh. Mô hình chỉ cần cập nhật lại khi có những thay đổi lớn và chỉ thực hiện lại 

pha xây dựng mô hình. 

 Trong cách tiếp cận này, lọc cộng tác có thể sử dụng các kỹ thuật học máy 

hoặc khai phá dữ liệu nhƣ: luật kết hợp, phân cụm, SVM, cây quyết định, mạng nơ 

ron nhân tạo và học sâu, đồ thị, phân loại và hồi qui, mạng Bayes, thừa số hóa ma 

trận, sử dụng Ontology và kỹ thuật giảm chiều dữ liệu... để xây dựng mô hình dự 

đoán [12][16]. Trong phần dƣới đây sẽ trình bày tóm tắt về một số mô hình này. 

  Mô hình luật kết hợp 
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 Với dữ liệu đầu vào cho lọc cộng tác là ma trận đánh giá, mô hình luật kết hợp 

[17] áp dụng các thuật toán khai phá luật kết hợp nhằm trích xuất ra những luật dự 

đoán sự xuất hiện những sản phẩm tƣ vấn dựa trên mối liên hệ của nó với các sản 

phẩm khác của hệ thống. Luật kết hợp đƣợc biểu diễn dƣới dạng    , trong đó 

    đại diện cho 2 sản phẩm của hệ thống. Mô hình luật kết hợp đƣợc đánh giá là 

cải thiện hiệu quả hiệu năng và không gian lƣu trữ của hệ tƣ vấn trong một số 

trƣờng hợp, tuy nhiên khi số lƣợng ngƣời dùng và sản phẩm lớn thì việc tìm ra các 

luật kết hợp cho hệ tƣ vấn sẽ trở lên khá phức tạp. 

  Mô hình phân cụm 

 Kỹ thuật phân cụm [18][19] đƣợc thực hiện bằng cách chia các đối tƣợng dữ 

liệu ban đầu vào trong các cụm dữ liệu khác nhau. Trong đó, một cụm là tập các đối 

tƣợng dữ liệu có các phần tử trong cụm giống nhau nhiều nhất và khác nhau nhiều 

nhất đối với các phần tử thuộc các cụm khác. Điều này nhằm tập trung khai thác 

thông tin từ đối tƣợng dữ liệu có quan hệ mật thiết với nhau, cũng nhƣ bỏ qua 

những thông tin nhiễu từ những đối tƣợng dữ liệu ít quan trọng. 

 Áp dụng các phƣơng pháp phân cụm cho lọc cộng tác để phân chia tập ngƣời 

dùng (hoặc tập sản phẩm) thành các cụm ngƣời dùng (hoặc cụm sản phẩm) có sở 

thích tƣơng tự nhau. Khi đó, ngƣời dùng (hoặc sản phẩm) thuộc cụm nào sẽ đƣợc 

dự đoán và tƣ vấn các sản phẩm đƣợc đánh giá cao dựa vào cụm đó [20]. 

  Một hƣớng tiếp cận phân cụm khác nhóm đồng thời cho cả ngƣời dùng và sản 

phẩm thuộc cùng một cụm, điều này cho phép mỗi ngƣời dùng hoặc sản phẩm có 

thể thuộc nhiều cụm khác nhau, khi đó đánh giá dự đoán của ngƣời dùng hiện thời 

cho các sản phẩm mới sẽ đƣợc tính trung bình trên các cụm dữ liệu [21]. K-means 

và SOM (Self-Organizing Map) là hai phƣơng pháp điển hình cho hƣớng tiếp cận 

này. Trong đó, phƣơng pháp K-means tiến hành chia tập   sản phẩm vào   cụm 

[18], phƣơng pháp học không giám sát SOM có nền tảng dựa trên kỹ thuật phân 

cụm nơ ron nhân tạo [22]. 

 Mô hình SVM 
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 Mô hình máy véc tơ hỗ trợ SVM (Support Vector Machine) [23] là mô hình 

phân loại dữ liệu nhị phân và có thể mở rộng cho phân loại đa lớp, trong đó mỗi 

điểm dữ liệu    đƣợc biểu diễn dƣới dạng một véc tơ n-chiều. SVM thực hiện trên 

nguyên tắc xây dựng một siêu phẳng (hyperplane), dạng      , đóng vai trò là 

ranh giới giữa hai nhóm điểm dữ liệu đã biết. Siêu phẳng đƣợc lựa chọn sao cho 

khoảng cách từ các điểm dữ liệu thuộc hai lớp tới nó là xa nhất có thể, điều này giúp 

sai số phân loại của mô hình SVM càng bé. Trên cơ sở siêu phẳng định nghĩa đƣợc, 

mô hình SVM sẽ xác định lớp cho điểm dữ liệu mới căn cứ vào vị trí của nó ở trên 

hay dƣới siêu phẳng. 

 Áp dụng mô hình SVM cho lọc cộng tác [23] trên cơ sở xây dựng một siêu 

phẳng từ tập dữ liệu đánh giá đã biết giúp phân tách những sản phẩm có thể thích và 

không thích bởi ngƣời dùng. Mức độ ƣa thích này đƣợc dự đoán căn cứ vào vị trí và 

khoảng cách từ điểm dữ liệu biểu diễn sản phẩm tới siêu phẳng, từ đó đƣa ra tƣ vấn 

sản phẩm phù hợp với ngƣời dùng hiện thời. Hiệu quả của mô hình SVM cho lọc 

cộng tác đƣợc đánh giá là phụ thuộc vào phƣơng pháp biểu diễn các điểm dữ liệu và 

phƣơng pháp tối ƣu tham số trong việc xác định siêu phẳng. 

 Mô hình cây quyết định 

 Cây quyết định [24] là một cấu trúc ra quyết định có dạng đồ thị hình cây. Với 

đầu vào là tập dữ liệu huấn luyện đã đƣợc gán nhãn biết trƣớc, cây quyết định sẽ 

phân tích và đƣa ra nhãn phân loại cho một ví dụ mới. Áp dụng cây quyết định 

trong việc dự đoán đánh giá của ngƣời dùng hiện thời cho các sản phẩm chƣa biết 

đƣợc cho là trực quan và dễ hiểu hơn các phƣơng pháp phân loại khác nhƣ Support 

Vector Machine (SVM) và Neural Networks.  

 Mô hình phân loại và hồi qui 

 Cho tập hợp gồm N véc tơ M chiều     . Mục tiêu của phân loại hay hồi qui là 

dự đoán chính xác giá trị đầu ra      tƣơng ứng với đầu vào. Trong trƣờng hợp phân 

loại,    nhận một giá trị từ một tập hữu hạn gọi là tập các nhãn. Trong trƣờng hợp 
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hồi qui,    có thể nhận một giá trị thực. Áp dụng mô hình phân loại cho lọc cộng tác 

[25][26], mỗi sản phẩm (hoặc ngƣời dùng) đƣợc xây dựng một bộ phân loại riêng. 

Bộ phân loại cho sản phẩm   phân loại tập ngƣời dùng dựa trên những ngƣời dùng 

khác đã đánh giá sản phẩm    Các bộ phân loại đƣợc tiến hành huấn luyện độc lập 

nhau trên tập các ví dụ huấn luyện. 

 Mô hình mạng Bayes 

 Mô hình mạng Bayes biểu diễn mỗi sản phẩm nhƣ một đỉnh của đồ thị, trạng 

thái của đỉnh tƣơng ứng với giá trị đánh giá đã biết của ngƣời dùng đối với sản 

phẩm. Cấu trúc của mạng đƣợc nhận biết từ tập dữ liệu huấn luyện. 

 Breese, Heckerman và Kadie [15] đề xuất phƣơng pháp mạng Bayes đơn giản 

cho lọc cộng tác theo công thức (1.10). Breese giả thiết các giá trị đánh giá đƣợc 

xem xét nhƣ những số nguyên nằm giữa   và  . Đánh giá chƣa biết của ngƣời dùng 

  đối với sản phẩm   là      đƣợc ƣớc lƣợng thông qua những đánh giá trƣớc đó của 

ngƣời dùng  . Gọi                     . Khi đó, đánh giá chƣa biết của ngƣời 

dùng   đối với sản phẩm   đƣợc tính theo công thức (1.10). 

      (    )  ∑                    
     

 

   

 
(1.10) 

 Billsus và Pazzani[27] chuyển đổi dữ liệu có nhiều mức đánh giá thành dữ liệu 

nhị phân. Khi đó, ma trận đánh giá đƣợc chuyển đổi thành ma trận bao gồm đặc 

trƣng nhị phân. Việc chuyển đổi này làm cho việc sử dụng mô hình mạng Bayes trở 

nên thuận tiện hơn. Tuy nhiên, kết quả phân loại theo các đặc trƣng nhị phân không 

phản ánh đúng các bộ dữ liệu thực. Su và Khoshgoftaar [28] mở rộng mô hình 

mạng Bayes cho các tập dữ liệu thực gồm nhiều lớp đánh giá khác nhau. Kết quả dự 

đoán của mô hình tốt hơn so với các phƣơng pháp dựa trên độ tƣơng quan Pearson 

và mô hình mạng Bayes đơn giản.  

 Mô hình thừa số hóa ma trận  
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 Trên thực tế ma trận đánh giá của lọc cộng tác khá thƣa do mỗi ngƣời dùng chỉ 

đƣa ra một số ít đánh giá của mình cho các sản phẩm của hệ thống [1][10], dẫn tới 

hệ tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc cộng tác cho lại hiệu quả không cao. Các mô 

hình nhân tố tiềm ẩn (Latent Factor Model), trong đó mô hình thừa số hóa ma trận 

(MF - Matrix Factorization) là một điển hình cải thiện đáng kể chất lƣợng dự đoán 

của hệ tƣ vấn [29][10]. 

 Kỹ thuật thừa số hóa ma trận đƣợc thực hiện bằng việc chia một ma trận lớn X 

thành hai ma trận có kích thƣớc nhỏ hơn W và H, sao cho ta có thể xây dựng lại X 

từ hai ma trận nhỏ hơn này càng chính xác càng tốt [29], nghĩa là        . Trong 

đó,          là một ma trận mà mỗi dòng là một véc tơ bao gồm K nhân tố tiềm 

ẩn (latent factors) mô tả ngƣời dùng   và          là một ma trận mà mỗi dòng 

là một véc tơ bao gồm   nhân tố tiềm ẩn mô tả cho sản phẩm   (Lƣu ý:        

và       ). 

 Gọi      và      là các phần tử tƣơng ứng của hai ma trận   và  , khi đó xếp 

hạng của ngƣời dùng   với sản phẩm   đƣợc dự đoán bởi công thức (1.11). 

 ̂   ∑      

 

   

      

(1.11) 

 Nhƣ vậy vấn đề then chốt của kỹ thuật thừa số hóa ma trận là làm sao để tìm 

đƣợc giá trị của hai tham số   và  . Hai tham số này có đƣợc bằng cách tối ƣu hóa 

hàm mục tiêu. Một trong những kỹ thuật có thể dùng để tối ƣu hóa hàm mục tiêu là 

dùng SGD (Stochastic Gradient Descent) [29]. Mô hình thừa số hóa ma trận đƣợc 

đánh giá là cho lại hiệu năng tƣ vấn cao kể cả trong trƣờng hợp dữ liệu thƣa, tuy 

nhiên khá tốn kém trong việc xây dựng mô hình và cần không gian lƣu trữ lớn. 

 Mô hình mạng nơ ron nhân tạo và học sâu 

 Mạng nơ-ron nhân tạo ANN (Artificial Neural Network) là một mô hình toán 

học đƣợc xây dựng dựa trên cơ sở các mạng nơ-ron sinh học. Nó gồm có một nhóm 

các nơ-ron nhân tạo (nút) đƣợc xếp trong các tầng, các nút đƣợc nối từ tầng này tới 

https://vi.wikipedia.org/wiki/M%C3%B4_h%C3%ACnh_to%C3%A1n_h%E1%BB%8Dc
https://vi.wikipedia.org/wiki/M%C3%B4_h%C3%ACnh_to%C3%A1n_h%E1%BB%8Dc
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=M%E1%BA%A1ng_n%C6%A1-ron_sinh_h%E1%BB%8Dc&action=edit&redlink=1
https://vi.wikipedia.org/w/index.php?title=N%C6%A1-ron_nh%C3%A2n_t%E1%BA%A1o&action=edit&redlink=1
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tầng khác và các kết nối giữa các nút đƣợc đánh trọng số kết nối. Các mạng nơ ron 

nhân tạo nhiều lớp này còn đƣợc gọi là mạng sâu (deep network). Thông tin đƣợc 

xử lý bằng cách truyền theo các kết nối và tính giá trị mới tại các nút nằm ở tầng 

sau đó. ANN đƣợc đánh giá là mô hình học máy mạnh mẽ, nắm bắt đƣợc các mối 

quan hệ phức tạp trong tập hợp dữ liệu và hạn chế nhiễu dữ liệu trong nhiều trƣờng 

hợp [30]. Tuy nhiên nhƣợc điểm chủ yếu của ANN là nó khó để đƣa ra cấu trúc 

mạng lý tƣởng và yêu cầu dữ liệu huấn luyện là tƣơng đối lớn.  

 Một số nghiên cứu đã ứng dụng mạng nơ ron nhân tạo và các phƣơng pháp 

học sâu (Deep learning) vào hệ tƣ vấn để dự đoán đánh giá cho ngƣời dùng hiện 

thời về sản phẩm chƣa biết nhƣ [30][31][32]. 

 Mô hình đồ thị  

 Mô hình đồ thị (Graph-based) còn đƣợc biết đến là mô hình phân tích liên kết 

(Link analysis). Đây là mô hình khai thác thông tin dữ liệu thông qua mối liên kết 

giữa những đối tƣợng dữ liệu trên đồ thị. Một số giải thuật đƣợc áp dụng cho mô 

hình loại này nhƣ PageRank và HITS, trong đó coi mỗi đối tƣợng dữ liệu nhƣ một 

nút của đồ thị [33]. Ứng dụng mô hình đồ thị này cho hệ tƣ vấn [34][35] cho phép 

khai thác các mối quan hệ trực tiếp và gián tiếp giữa các đối tƣợng dữ liệu (ngƣời 

dùng, sản phẩm) nhằm giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác, từ đó nâng 

cao chất lƣợng tƣ vấn. 

 Một số mô hình khác sử dụng Ontology và kỹ thuật giảm chiều dữ liệu SVD 

(Singular Value Decomposition) [36][37] cho lọc cộng tác giúp giải quyết vấn 

đề dữ liệu thƣa và khả năng mở rộng dữ liệu, từ đó nâng cao độ chính xác và 

giảm thời gian tính toán. 

1.5.1.3. Những vấn đề khi áp dụng phƣơng pháp lọc cộng tác 

So với lọc theo nội dung, lọc cộng tác có ƣu điểm nhƣ đơn giản trong cài đặt 

và có thể thực hiện tốt trên tất cả các dạng thông tin nhƣng gặp phải một số vấn đề 

sau [1][10] : 
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 Vấn đề người dùng mới: Để phân bổ chính xác các sản phẩm ngƣời dùng quan 

tâm, lọc cộng tác phải ƣớc lƣợng đƣợc sở thích của ngƣời dùng đối với các sản 

phẩm mới thông qua những đánh giá của họ trong quá khứ. Trong trƣờng hợp 

hệ thống có một ngƣời dùng mới, số lƣợng đánh giá của ngƣời dùng này cho 

các sản phẩm của hệ thống là 0, khi đó phƣơng pháp lọc cộng tác không thể 

đƣa ra những tƣ vấn chính xác cho ngƣời dùng đó. 

 Vấn đề sản phẩm mới: Trên thực tế các sản phẩm thƣờng xuyên đƣợc bổ sung, 

cập nhật vào hệ thống. Khi xuất hiện một sản phẩm mới, tất cả đánh giá của 

ngƣời dùng cho sản phẩm này đều là 0. Do vậy, lọc cộng tác không thể tƣ vấn 

sản phẩm mới này cho bất kỳ ngƣời dùng nào trong hệ thống. 

 Vấn đề dữ liệu thưa: Kết quả dự đoán của lọc cộng tác phụ thuộc chủ yếu vào 

số lƣợng đánh giá biết trƣớc của ngƣời dùng đối với các sản phẩm. Tuy nhiên, 

đối với các hệ thống thực tế, số lƣợng ngƣời dùng và sản phẩm là rất lớn (hàng 

triệu ngƣời dùng và sản phẩm) nhƣng số lƣợng những đánh giá biết trƣớc 

thƣờng rất nhỏ so với số lƣợng các đánh giá cần dự đoán. 

 Vấn đề sở thích thay đổi theo thời gian: Hệ thống lọc cộng tác đƣa ra tƣ vấn 

cho ngƣời dùng những sản phẩm của những ngƣời có sở thích giống họ đã 

từng ƣa thích trong quá khứ. Khi sở thích của các ngƣời dùng đối với các sản 

phẩm trong hệ thống thay đổi theo thời gian, nếu hệ thống không học lại thì 

chất lƣợng tƣ vấn của hệ thống tới ngƣời dùng sẽ giảm chính xác. 

1.5.1.4. Ví dụ một số hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp lọc cộng tác 

Youtube [38] là hệ thống cho phép ngƣời dùng theo dõi, chia sẻ và tƣ vấn các 

video trực tuyến cá nhân hóa tới ngƣời dùng. Tính năng tƣ vấn của Youtube đƣợc 

xây dựng sử dụng phƣơng pháp lọc cộng tác dựa vào mô hình để đƣa ra tƣ vấn các 

video phù hợp với nhu cầu của ngƣời dùng. Mô hình đƣợc sử dụng ở đây là mạng 

nơ ron sâu (Deep Neural Networks). 
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Netflix [39] là hệ thống hệ tƣ vấn về phim rất lớn sử dụng phƣơng pháp lọc 

cộng tác dựa vào mô hình thừa số hóa ma trận để đƣa ra tƣ vấn các sản phẩm phù 

hợp cho ngƣời dùng hiện thời. 

 Amazon [21] là hệ tƣ vấn thƣơng mại điện tử rất nổi tiếng sử dụng phƣơng 

pháp lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào sản phẩm. Hệ tƣ vấn này khai thác thông tin 

đầu và là ma trận đánh giá thu đƣợc thông qua các đánh giá tƣờng minh của ngƣời 

dùng với sản phẩm để huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn. 

1.5.2. Hệ tƣ vấn sử dụng lọc theo nội dung 

Ý tƣởng của hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp lọc theo nội dung là gợi ý cho 

ngƣời dùng những sản phẩm mới có nội dung tƣơng tự với các sản phẩm họ đã từng 

mua hoặc truy nhập trong quá khứ [1][2][10]. Các phƣơng pháp dựa trên tiếp cận 

nội dung thông thƣờng sẽ thực hiện các bƣớc sau: 

- Bƣớc 1. Biểu diễn nội dung của đối tƣợng khuyến nghị    , đƣợc ký hiệu 

là           , thông qua tập |C| đặc trƣng nội dung của  . Tập các đặc 

trƣng của sản phẩm   đƣợc xây dựng bằng các kỹ thuật truy vấn thông tin. 

- Bƣớc 2. Mô hình hóa sở thích ngƣời dùng    , gọi tắt là hồ sơ ngƣời 

dùng, ký hiệu               . Hồ sơ của ngƣời dùng   thực chất là lịch sử 

truy cập hoặc đánh giá của ngƣời đó đối với các đặc trƣng nội dung sản 

phẩm.                đƣợc xây dựng bằng cách phân tích nội dung các sản 

phẩm mà ngƣời dùng   đã từng truy nhập hoặc đánh giá dựa trên các kỹ 

thuật truy vấn thông tin. Do vậy                là một véc tơ biểu diễn 

thông qua     đặc trƣng nội dung của  . 

- Bƣớc 3. Dự đoán đánh giá của ngƣời dùng   với sản phẩm   dựa trên độ 

tƣơng tự nội dung của   với hồ sơ ngƣời dùng  . Hệ thống sẽ ƣu tiên tƣ vấn 

những đối tƣợng   có nội dung tƣơng tự cao nhất với hồ sơ ngƣời dùng  . 

Tiến trình xử lý của hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp lọc theo nội dung đƣợc 

cụ thể hóa trong Hình 1.6 sau. 
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Hình 1.6. Tiến trình xử lý của hệ tƣ vấn sử dụng lọc theo nội dung [2] 

Các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống dựa trên nội dung có thể chia thành hai 

nhóm chính: 1) Lọc theo nội dung dựa vào bộ nhớ, thực hiện tính toán độ tƣơng tự 

giữa            và                dùng các độ đo tƣơng tự nhƣ Cosine, 

Euclide...; 2) Lọc theo nội dung dựa vào mô hình, với mô hình đƣợc học từ dữ liệu 

dùng các kỹ thuật thống kê hoặc học máy để phân các đối tƣợng khuyến nghị thành 

những đối tƣợng ngƣời dùng quan tâm hay không quan tâm. Nội dung cụ thể đƣợc 

trình bày sau đây. 

1.5.2.1. Lọc theo nội dung dựa vào bộ nhớ 

Lọc theo nội dung dựa vào bộ nhớ là phƣơng pháp sử dụng toàn bộ tập hồ sơ 

sản phẩm hoặc tập hồ sơ ngƣời dùng để thực hiện huấn luyện và dự đoán.  

Nội dung phần này sẽ trình bày về phƣơng pháp lọc theo nội dung dựa vào bộ 

nhớ sử dụng toàn bộ hồ sơ ngƣời dùng, những sản phẩm mới có mức độ tƣơng tự 

cao nhất với hồ sơ ngƣời dùng sẽ đƣợc dùng để tƣ vấn cho ngƣời dùng này. Hệ tƣ 

vấn xây dựng theo hƣớng này đƣợc biết đến là hệ tƣ vấn theo nội dung sản phẩm. 

Với phƣơng pháp lọc theo nội dung dựa vào bộ nhớ sử dụng toàn bộ hồ sơ sản 

phẩm đƣợc thực hiện tƣơng tự. Hệ tƣ vấn xây dựng theo hƣớng này đƣợc biết đến là 

hệ tƣ vấn theo nội dung ngƣời dùng. 
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Hệ tƣ vấn theo nội dung sản phẩm đƣợc hiện thực hóa qua ba bƣớc theo Hình 

1.6 nhƣ sau: 

- Bước 1. Biểu diễn sản phẩm mới dưới dạng véc tơ trọng số các đặc trưng 

nội dung sản phẩm 

Phƣơng pháp ƣớc lƣợng trọng số các đặc trƣng nội dung thông dụng nhất 

thƣờng đƣợc sử dụng là phép đo tần suất kết hợp với tần suất xuất hiện ngƣợc 

(TF/IDF). Phƣơng pháp đƣợc thực hiện nhƣ sau: 

Gọi      là số lần đặc trƣng nội dung    xuất hiện trong sản phẩm   . Khi đó tần 

suất       của đặc trƣng nội dung    trong sản phẩm    đƣợc xác định theo công 

thức (1.12). 

      
    

        
 

(1.12) 

 

Ở đây,          là số lần xuất hiện nhiều nhất của đặc trƣng nội dung    trong 

sản phẩm   . 

Tuy nhiên, những đặc trƣng nội dung xuất hiện trong nhiều sản phẩm không 

đƣợc dùng để xem xét mức độ tƣơng tự giữa các sản phẩm, thậm chí những đặc 

trƣng nội dung này không chứa đựng nhiều thông tin phản ánh nội dung sản phẩm. 

Chính vì vậy, tần suất xuất hiện ngƣợc      kết hợp với tần suất       cho phép ta 

chú ý nhiều hơn đến những đặc trƣng nội dung có trong sản phẩm này nhƣng ít xuất 

hiện trong các sản phẩm khác. 

Phƣơng pháp xác định tần suất xuất hiện ngƣợc đƣợc thực hiện nhƣ sau: Giả 

sử hệ thống có   sản phẩm cần đƣợc phân bổ hoặc tƣ vấn cho ngƣời dùng và đặc 

trƣng nội dung    xuất hiện trong    sản phẩm. Tần suất xuất hiện ngƣợc      của 

đặc trƣng nội dung    có tần suất xuất hiện trong sản phẩm    là       đƣợc xác định 

theo công thức (1.13), trọng số các đặc trƣng nội dung    đƣợc xác định theo công 

thức (1.14). 
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(1.13) 

                     (1.14) 

Trong công thức (1.14), nếu thay        hay đặc trƣng nội dung    xuất hiện 

trong đại đa số các sản phẩm thì trọng số         , có nghĩa là những đặc trƣng nội 

dung có trong mọi sản phẩm thì đặc trƣng đó không chứa nhiều nội dung thông tin 

phản ánh sản phẩm. Ngƣợc lại, nếu đặc trƣng nội dung chỉ xuất hiện trong một sản 

phẩm thì       , khi đó             . Do đó, những đặc trƣng nội dung chỉ xuất 

hiện ở một loại sản phẩm và không xuất hiện ở những sản phẩm khác thì những đặc 

trƣng nội dung này chứa nhiều nội dung quan trọng đối với sản phẩm. 

Bằng cách ƣớc lƣợng này, mỗi sản phẩm      đƣợc biểu diễn nhƣ một véc 

tơ trọng số các đặc trƣng nội dung                        . Trong đó     là số 

lƣợng đặc trƣng nội dung của toàn bộ sản phẩm. 

- Bước 2. Biểu diễn hồ sơ người dùng dưới dạng véc tơ trọng số các đặc 

trưng nội dung sản phẩm 

Với mỗi ngƣời dùng     ,                      là véc tơ trọng số các 

đặc trƣng nội dung sản phẩm      đối với mỗi ngƣời dùng   , hay còn đƣợc gọi là 

hồ sơ của ngƣời dùng   . Trong đó mỗi     là trọng số, biểu diễn mức độ quan 

trọng của đặc trƣng nội dung    đối với ngƣời dùng   . Véc tơ     đƣợc tính toán 

bằng các kỹ thuật khác nhau từ véc tơ trọng số các đặc trƣng nội dung của sản phẩm 

đã đƣợc ngƣời dùng thƣờng xuyên truy cập hoặc đánh giá. Balanovic [40] tính toán 

véc tơ trọng số mỗi hồ sơ ngƣời dùng    bằng cách lấy trung bình cộng véc tơ trọng 

số    trên các sản phẩm      mà ngƣời dùng đã từng truy cập hoặc đánh giá. 

Pazzani [41] sử dụng bộ phân loại Bayes ƣớc lƣợng khả năng giống nhau của sản 

phẩm và đề xuất thuật toán Winnow thực hiện trong những trƣờng hợp có nhiều đặc 

trƣng nội dung. 

- Bước 3. Tính độ tương tự giữa sản phẩm mới và hồ sơ người dùng 
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Theo cách biểu diễn nhƣ trên, sản phẩm mới và hồ sơ ngƣời dùng đều đƣợc 

biểu diễn dƣới dạng véc tơ trọng số các đặc trƣng nội dung sản phẩm có cùng chiều 

và ƣớc lƣợng theo cùng một phƣơng pháp (trong trƣờng hợp này là TF-IDF). Do 

vậy, mức độ phù hợp của sản phẩm      với ngƣời dùng      đƣợc xác định 

căn cứ vào mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm mới    và hồ sơ của ngƣời dùng   . 

Những sản phẩm có mức độ tƣơng tự cao nhất với hồ sơ ngƣời dùng hiện thời sẽ 

đƣợc dùng để tƣ vấn cho ngƣời dùng hiện thời. 

Phƣơng pháp phổ biến để ƣớc lƣợng mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm      

và hồ sơ ngƣời dùng      là dùng độ đo Cosin giữa hai véc tơ trọng số    và   . 

                
  ⃗⃗⃗⃗    ⃗⃗ ⃗⃗  

    ⃗⃗⃗⃗   
     ⃗⃗ ⃗⃗    

 
 

∑          
   
   

√∑     
    

    √∑     
    

   

 
(1.15) 

Ở đây,     là số lƣợng đặc trƣng nội dung sản phẩm. Trong công thức 1.15, 

nếu Cosin của hai véc tơ gần tới 1, hay góc tạo bởi hai véc tơ này nhỏ thì mức độ 

tƣơng tự giữa sản phẩm và hồ sơ ngƣời dùng càng cao, khi đó sản phẩm có mức độ 

phù hợp càng cao với ngƣời dùng. Ngƣợc lại, nếu Cosin của hai véc tơ gần bằng 0, 

hay góc tạo bởi hai véc tơ lớn thì mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm và hồ sơ ngƣời 

dùng càng thấp, khi đó sản phẩm có mức độ phù hợp càng thấp với ngƣời dùng. 

Theo cách đo này, nếu ngƣời dùng    truy cập nhiều sản phẩm liên quan đến một 

chủ đề nào đó thì hệ thống lọc theo nội dung sẽ phân bổ những sản phẩm của chủ đề 

đó cho ngƣời dùng   . 

1.5.2.2. Lọc theo nội dung dựa vào mô hình 

Lọc theo nội dung dựa vào mô hình là phƣơng pháp sử dụng toàn bộ tập hồ sơ 

sản phẩm hoặc tập hồ sơ ngƣời dùng để thực hiện huấn luyện. Kết quả của mô hình 

huấn luyện sẽ sử dụng trong mô hình dự đoán để sinh ra tƣ vấn cho ngƣời dùng. 

Trong cách tiếp cận này, lọc theo nội dung có thể sử dụng các kỹ thuật thống kê, 

học máy nhƣ : mạng Bayes, phân cụm, cây quyết định, mạng nơ ron nhân tạo…[24] 

để sinh dự đoán cho ngƣời dùng.  
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Pazzani và Billsus [42] sử dụng bộ phân loại Bayes dựa trên những đánh giá 

„thích‟ hoặc „không thích‟ của ngƣời dùng để phân loại các sản phẩm.  

Solombo [43] đề xuất mô hình lọc thích nghi, trong đó chú trọng đến việc 

quan sát mức độ phù hợp của tất cả các sản phẩm.  

Zhang [44] đề xuất mô hình tối ƣu tập các sản phẩm tƣơng tự dựa vào giá trị 

ngƣỡng. Trong đó, giá trị ngƣỡng đƣợc ƣớc lƣợng dựa trên tập sản phẩm thích hợp 

và tập sản phẩm không thích hợp với mỗi hồ sơ ngƣời dùng. 

1.5.2.3. Những vấn đề khi áp dụng phƣơng pháp lọc theo nội dung 

Mặc dù lọc theo nội dung đã áp dụng thành công cho nhiều ứng dụng lọc văn 

bản, tuy vậy phƣơng pháp vẫn tồn tại một số vấn đề cần tiếp tục nghiên cứu giải 

quyết, đó là vấn đề trích chọn đặc trƣng và ngƣời dùng mới [1][5].  

 Vấn đề trích chọn đặc trưng: Lọc theo nội dung kế thừa và phát triển dựa chủ 

yếu vào các phƣơng pháp trích chọn đặc trƣng trong lĩnh vực truy vấn thông 

tin. Để có một tập các đặc trƣng đầy đủ, nội dung tài liệu phải đƣợc biểu diễn 

dƣới dạng phù hợp để máy tính có thể tự động phân tích, tính toán trọng số các 

đặc trƣng nội dung hoặc phải đƣợc thực hiện bán tự động. Phƣơng pháp sẽ khó 

áp dụng trong những trƣờng hơp việc trích chọn nội dung phức tạp, chẳng hạn 

trích chọn đặc trƣng nội dung các đối tƣợng dữ liệu đa phƣơng tiện (hình ảnh, 

âm thanh,...).    

 Vấn đề người dùng mới: Các hệ thống lọc theo nội dung chỉ thực hiện hiệu 

quả khi ngƣời dùng đánh giá hoặc truy nhập một số lƣợng sản phẩm đủ lớn. 

Trong trƣờng hợp ngƣời dùng mới, hồ sơ ngƣời dùng đƣợc biểu diễn dƣới 

dạng véc tơ trọng số các đặc trƣng nội dung sản phẩm có các thành phần là 0,  

vì vậy hệ thống sẽ không thể thực hiện dự đoán và phân bổ những sản phẩm 

thích hợp cho ngƣời dùng. 

1.5.2.4. Ví dụ một số hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp lọc theo nội dung 
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News Dude [27] là một hệ thống tổng hợp giọng nói nhằm đọc truyện cho 

ngƣời dùng. Hệ thống này sử dụng phƣơng pháp TF-IDF để biểu diễn nội dung 

truyện, sau đó sử dụng độ đo tƣơng tự Cosin để tính mức độ tƣơng tự giữa truyện và 

hồ sơ ngƣời dùng.  

LIBRA [45] là hệ tƣ vấn sách đƣợc xây dựng dựa vào phƣơng pháp lọc theo 

nội dung. Hệ thống này sử dụng mô hình phân loại Naı¨ve Bayes học hồ sơ ngƣời 

dùng là cơ sở để đƣa ra tƣ vấn các sản phẩm phù hợp với ngƣời dùng hiện thời. Ƣu 

điểm của hệ tƣ vấn LIBRA là các tƣ vấn đƣa ra bởi hệ thống là có sơ sở giải thích rõ 

ràng. 

1.5.3. Hệ tƣ vấn sử dụng lọc kết hợp 

Lọc theo nội dung khai thác những khía cạnh liên quan đến các đặc trƣng nội 

dung thông tin của những đối tƣợng cần lọc. Trái lại, lọc cộng tác khai thác những 

khía cạnh liên quan đến thói quen sử dụng các loại thông tin khác nhau của mỗi 

ngƣời dùng. Mỗi phƣơng pháp đều có những thế mạnh và hạn chế nhất định, do vậy 

để phát huy điểm mạnh và hạn chế những điểm yếu của từng kỹ thuật tƣ vấn riêng 

lẻ, các phƣơng pháp lọc kết hợp đƣợc đƣa ra nhằm cải thiện hiệu quả tƣ vấn sản 

phẩm mới phù hợp tới ngƣời dùng hiện thời [1][12]. Nhiều kết quả so sánh đã 

chứng tỏ phƣơng pháp lọc kết hợp cho lại kết quả dự đoán tốt hơn so với các 

phƣơng pháp lọc cộng tác và lọc nội dung thuần túy. Đặc biệt, lọc kết hợp hạn chế 

ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa và ngƣời dùng mới [46]. 

Lọc kết hợp là phƣơng pháp kết hợp các kỹ thuật tƣ vấn khác nhau. Trong đó 

có bốn xu hƣớng chính là: 1) Kết hợp các kết quả dự đoán của lọc cộng tác và lọc 

nội dung trong lọc kết hợp; 2) Kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác; 

3) Kết hợp đặc tính của lọc cộng tác vào lọc nội dung; 4) Xây dựng mô hình hợp 

nhất giữa lọc cộng tác và lọc nội dung [4][47]. 
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Hình 1.7. Các phƣơng pháp kết hợp lọc cộng tác (CF) và lọc nội dung (CBF) [2] 

Các phƣơng pháp lọc kết hợp sẽ đƣợc trình bày cụ thể dƣới đây. 

1.5.3.1. Kết hợp các kết quả dự đoán của CF và CBF trong lọc kết hợp [12] 

Kết hợp tuyến tính có trọng số 

Là phƣơng pháp xây dựng hai mô hình lọc nội dung và lọc cộng tác độc lập 

nhau. Kết quả đánh giá dự đoán của toàn bộ mô hình đƣợc kết hợp với nhau theo 

một hàm tuyến tính. Ƣu điểm của phƣơng pháp này là kế thừa đƣợc phƣơng pháp 

biểu diễn và tính toán vốn có của các phƣơng pháp lọc cơ sở. Nhƣợc điểm lớn nhất 

của mô hình này là cho lại kết quả không cao vì chƣa có sự kết hợp hiệu quả giữa 

nội dung và đánh giá ngƣời dùng. P-tango [48] là hệ tƣ vấn đƣợc xây dựng dựa trên 

kỹ thuật này.  

Kết hợp chuyển đổi  

Phƣơng pháp kết hợp chuyển đổi cho phép linh hoạt trong việc lựa chọn 

phƣơng pháp tƣ vấn theo lọc cộng tác hay lọc theo nội dung tùy thuộc vào thế mạnh 

của mỗi phƣơng pháp áp dụng tại từng thời điểm khác nhau của hệ thống.  

Ví dụ khi sản phẩm mới tham gia vào hệ thống, nếu áp dụng phƣơng pháp lọc 

cộng tác thì không thể tƣ vấn các sản phẩm phù hợp cho ngƣời dùng hiện thời, do 

sản phẩm này chƣa có đánh giá bởi bất kỳ ngƣời dùng nào trong hệ thống. Ở tình 

huống này thì hệ thống sẽ chuyển đổi sang phƣơng pháp lọc theo nội dung nhằm 
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khai thác thế mạnh của phƣơng pháp này. Trong trƣờng hợp khác khi hệ thống thu 

thập đƣợc nhiều đánh giá cho ma trận đánh giá ngƣời dùng – sản phẩm thì hệ thống 

sẽ chuyển đổi sang phƣơng pháp lọc cộng tác nhằm khai thác thế mạnh của lọc cộng 

tác. Việc chuyển đổi phƣơng pháp là linh động trong từng trƣờng hợp dữ liệu tại các 

thời điểm khác nhau. 

Mặc dù phƣơng pháp kết hợp chuyển đổi tỏ ra khá linh hoạt, phát huy thế 

mạnh và hạn chế nhƣợc điểm của mỗi phƣơng pháp lọc cơ sở. Tuy nhiên nhƣợc 

điểm chính của phƣơng pháp này là khá phức tạp trong việc xác định điều kiện và 

giá trị các tham số cần thiết của hệ thống [47]. DailyLearner [49] là hệ tƣ vấn sử 

dụng phƣơng pháp kết hợp chuyển đổi giữa lọc cộng tác và lọc nội dung. 

Kết hợp ghép tầng 

Phƣơng pháp kết hợp ghép tầng cho phép ghép nối danh sách các sản phẩm tƣ 

vấn đƣợc đƣa ra bởi hai phƣơng pháp tƣ vấn cơ sở (CF, CBF) trên nguyên tắc danh 

sách các sản phẩm đƣợc đƣa ra bởi phƣơng pháp tƣ vấn đầu tiên sẽ đƣợc lọc lại một 

lần nữa bởi phƣơng pháp tƣ vấn thứ 2. Phƣơng pháp kết hợp này đƣợc đánh giá là 

khá hiệu quả, đồng thời cho phép kế thừa đƣợc phƣơng pháp biểu diễn và tính toán 

vốn có của các phƣơng pháp tƣ vấn cơ sở. EntreeC [47] là một ví dụ cho phƣơng 

pháp này. 

Kết hợp hỗn hợp 

Phƣơng pháp kết hợp hỗn hợp cho phép thực hiện đồng thời các phƣơng pháp 

lọc cơ sở, kết quả tƣ vấn cuối cùng sẽ là tổng hợp kết quả tƣ vấn của các phƣơng 

pháp lọc riêng lẻ. Ví dụ của hệ tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp này là hệ thống PTV 

[50], đây là hệ thống cho phép tƣ vấn lịch phát sóng truyền hình. Ngoài ra một số hệ 

tƣ vấn khác đƣợc biết đến cũng sử dụng phƣơng pháp kết hợp hỗn hợp nhƣ 

Profinder [51] và PickAFlick [52]. 

1.5.3.2. Kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác [46][53]  
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Là phƣơng pháp dựa trên các kỹ thuật lọc cộng tác thuần túy nhƣng vẫn duy 

trì hồ sơ ngƣời dùng nhƣ một tham biến tham khảo khi tính toán sự tƣơng tự giữa 

các cặp ngƣời dùng. Trong trƣờng hợp dữ liệu thƣa hoặc ngƣời dùng mới, mức độ 

tƣơng tự giữa hồ sơ ngƣời dùng và sản phẩm sẽ đƣợc xem xét đến để tạo nên dự 

đoán. 

1.5.3.3. Kết hợp đặc tính của lọc cộng tác vào lọc nội dung [26][54]  

Là phƣơng pháp xem xét các đánh giá ngƣời dùng của lọc cộng tác nhƣ một 

thành phần trong mỗi hồ sơ ngƣời dùng. Phƣơng pháp dự đoán thực hiện theo lọc 

nội dung thuần túy dựa trên biểu diễn hồ sơ ngƣời dùng mở rộng. Phƣơng pháp phổ 

biến nhất thực hiện theo mô hình này là sử dụng các kỹ thuật giảm số chiều cho hồ 

sơ ngƣời dùng trƣớc khi kết hợp với đánh giá ngƣời dùng. Pipper[25] là hệ thống tƣ 

vấn phim cho phép kết hợp các đánh giá của lọc cộng tác vào là đặc trƣng của lọc 

nội dung.   

1.5.3.4. Kết hợp tăng cƣờng đặc trƣng [12] 

Phƣơng pháp kết hợp tăng cƣờng là một dạng mạnh hơn của phƣơng pháp kết 

hợp đặc tính của lọc cộng tác vào lọc nội dung hoặc kết hợp đặc tính của lọc nội 

dung vào lọc cộng tác. Phƣơng pháp kết hợp này dựa trên dữ liệu đầu vào là tập hợp 

các đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm và một số thông tin khác thu đƣợc từ 

phƣơng pháp tƣ vấn trƣớc đó, nhƣ vậy mô hình học dữ liệu của hệ tƣ vấn cũng có 

sự bổ sung điều chỉnh. Ví dụ hệ thống tƣ vấn sách Libra [45] áp dụng phƣơng pháp 

tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc theo nội dung với dữ liệu có đƣợc từ hệ thống của 

Amazon, trong đó mô hình học dữ liệu đƣợc sử dụng là Nai¨ve Bayes.  

1.5.3.5. Xây dựng mô hình hợp nhất giữa lọc cộng tác và lọc nội dung 

[55][56]  

Là phƣơng pháp biểu diễn đặc trƣng nội dung và đánh giá ngƣời dùng trên 

cùng một mô hình. Kết quả dự đoán dựa trên mô hình dữ liệu hợp nhất của cả nội 

dung và đánh giá ngƣời dùng. Basu và các cộng sự [25] đề xuất sử dụng lọc cộng 
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tác và lọc nội dung trong một bộ phân loại đơn lẻ. Schein[57] đề xuất phƣơng pháp 

thống kê kết hợp hai phƣơng pháp dựa trên mô hình phân tích ngữ nghĩa ẩn (LSM). 

Ansari[58] đề xuất mô hình hồi qui dựa trên mạng Bayes, trong đó mỗi hồ sơ ngƣời 

dùng và sản phẩm đƣợc biểu diễn trong cùng một mô hình thống kê.  

1.5.3.6. Những vấn đề còn tồn tại với phƣơng pháp lọc kết hợp 

Mặc dù lọc kết hợp đƣợc đánh giá là cho phép phát huy ƣu điểm và khắc phục 

nhƣợc điểm của từng kỹ thuật tƣ vấn riêng lẻ, tuy vậy phƣơng pháp vẫn tồn tại một 

số vấn đề cần tiếp tục nghiên cứu giải quyết [1][12], đó là :  

 Thiếu sự kết hợp hiệu quả các đặc trưng nội dung vào lọc cộng tác : Không 

phải tất cả các đặc trƣng nội dung của sản phẩm đều ảnh hƣởng đến thói quen 

sử dụng sản phẩm của tất cả ngƣời dùng. Việc tìm ra tập các đặc trƣng nội 

dung có ảnh hƣởng quan trọng đến thói quen sử dụng sản phẩm của mỗi ngƣời 

dùng cụ thể sẽ cải thiện đáng kể kết quả dự đoán của các mô hình. 

 Thiếu sự kết hợp hiệu quả các đặc trưng của lọc cộng tác vào lọc nội dung : 

Các phƣơng pháp lọc cộng tác thực hiện dự đoán dựa trên tập đánh giá ngƣời 

dùng đối với sản phẩm. Trái lại, các phƣơng pháp lọc nội dung dựa trên biểu 

diễn nội dung sản phẩm và hồ sơ ngƣời dùng. Việc thực hiện tính toán mức độ 

tƣơng tự theo nội dung trên cả nội dung sản phẩm và đánh giá ngƣời dùng 

chƣa giải quyết triệt để mâu thuẫn giữa các cách tiếp cận. 

 Cần nâng cao hiệu quả phƣơng pháp biểu diễn và dự đoán cho mô hình hợp 

nhất cho cả lọc cộng tác và lọc nội dung. 

1.5.4. Hệ tƣ vấn mở rộng cách tiếp cận truyền thống 

Ba phƣơng pháp xây dựng hệ tƣ vấn theo cách tiếp cận truyền thống trình bày 

trong Mục 1.5.1, Mục 1.5.2 và Mục 1.5.3 nêu trên tập trung vào khai thác ba loại 

thông tin đầu vào, gồm ngƣời dùng, sản phẩm và phản hồi của ngƣời dùng về sản 

phẩm, để đƣa ra gợi ý các sản phẩm mới phù hợp với ngƣời dùng hiện thời. Do vậy 

chất lƣợng của hệ tƣ vấn sẽ phụ thuộc vào hiệu quả của phƣơng pháp lọc thông tin 
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cơ sở (lọc cộng tác, lọc theo nội dung, lọc kết hợp) trên ba loại thông tin đó. Theo 

phần trình bày ở trên, chúng ta đều thấy mỗi phƣơng pháp theo hƣớng tiếp cận 

truyền thống đều có những ƣu điểm và hạn chế nhất định cần tiếp tục nghiên cứu 

giải quyết. Chính vì vậy, các nghiên cứu hiện nay về hệ tƣ vấn đang tập trung theo 

hai xu hƣớng chính: 1) Cải tiến các phƣơng pháp lọc tin truyền thống trong hệ tƣ 

vấn; 2) Mở rộng các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống cho phép tích hợp thêm các 

nguồn thông tin khác [1][4][9].  

Theo xu hƣớng thứ nhất, các phƣơng pháp lọc kết hợp (Hybrid Filtering 

Recommendation) và các phƣơng pháp lọc dựa trên mối quan tâm (Attention-based 

Recommendation) đang đặc biệt đƣợc quan tâm nghiên cứu.  

Cụ thể, một số nghiên cứu về hệ tƣ vấn theo phƣơng pháp lọc kết hợp đƣợc đề 

cập đến nhƣ: Hợp nhất lọc cộng tác và lọc nội dung để giải quyết bài toán tƣ vấn địa 

điểm cho các thiết bị di động [59], áp dụng mô hình học sâu cho lọc kết hợp để giải 

quyết bài toán tƣ vấn dịch vụ web [60], kết hợp các phƣơng pháp lọc cộng tác khác 

nhau dựa vào giải thuật phân loại đa lớp để đƣa ra tƣ vấn [61] hay khai thác những 

tác nhân tiềm ẩn của ngƣời dùng và sản phẩm cho hệ tƣ vấn cộng tác kết hợp dựa 

trên mô hình mạng nơ ron nhân tạo [62]…Các phƣơng pháp lọc kết hợp mới này 

đƣợc đánh giá là cho độ chính xác tốt, tuy nhiên hầu hết đang tập trung vào một số 

bài toán tƣ vấn cụ thể hoặc có độ phức tạp tính toán tƣơng đối lớn. 

Đề cập tới các phƣơng pháp lọc dựa trên mối quan tâm, đây là hƣớng nghiên 

cứu phát triển các phƣơng pháp lọc tin truyền thống cho hệ tƣ vấn sử dụng các mô 

hình học sâu dựa trên mạng nơ ron nhân tạo. Hƣớng tiếp cận này tập trung vào khai 

thác tự động những thông tin liên quan nhất tới ngƣời dùng hoặc sản phẩm cần tƣ 

vấn (vùng quan tâm), thay vì khai thác toàn bộ thông tin của các đối tƣợng trong hệ 

thống, từ đó nâng cao hiệu quả tƣ vấn. Một số nghiên cứu theo hƣớng tiếp cận này 

có thể kể đến nhƣ: Phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mối quan tâm tập trung khai 

thác những phản hồi tƣờng minh của ngƣời dùng với sản phẩm [9], lọc cộng tác dựa 

trên mối quan tâm sử dụng mô hình mạng nơ ron nhân tạo cho phép khai thác 



  37 

 

những phản hồi không tƣờng minh khi ngƣời dùng tƣơng tác với sản phẩm [63],  

mô hình hóa đa dạng sở thích của ngƣời dùng (Dựa vào toàn bộ lịch sử sử dụng sản 

phẩm và những vùng quan tâm của ngƣời dùng) trong một mạng nơ ron nhân tạo 

sâu cho hệ tƣ vấn [64], mô hình tƣ vấn dựa trên mối quan tâm cụ thể của ngƣời 

dùng với từng đặc trƣng sản phẩm (thông qua mạng lƣới vùng quan tâm) để giải 

quyết bài toán dự đoán đánh giá [65], … Các nghiên cứu này chỉ ra lọc dựa trên mối 

quan tâm nhìn chung đƣợc đánh giá là cho độ chính xác tƣơng đối tốt và có cơ sở lý 

giải đƣợc lý do đằng sau các tƣ vấn, tuy nhiên việc áp dụng các mô hình học sâu 

yêu cầu lƣợng dữ liệu huấn luyện là tƣơng đối lớn và độ phức tạp cũng lớn hơn các 

phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống. 

Theo xu hƣớng thứ hai, ngoài các thông tin cơ bản là ngƣời dùng, sản phẩm 

và phản hồi của ngƣời dùng về sản phẩm đƣợc khai thác trong hệ tƣ vấn, cộng đồng 

nghiên cứu cũng xem xét tích hợp thêm các nguồn thông tin hữu ích khác thu nhận 

đƣợc của hệ thống vào quá trình tƣ vấn.  

Ngày nay các nguồn thông tin thu thập đƣợc trong hệ thống tƣ vấn rất đa dạng, 

một số thông tin thu đƣợc nằm ngoài phạm vi ba loại thông tin nêu trên, ví dụ dữ 

liệu về mối quan hệ kết bạn (friends), mức độ tin cậy của mối quan hệ từ mạng xã 

hội (trust),... hoặc thông tin ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của ngƣời dùng hay nhóm 

ngƣời dùng tham gia. Các thông tin này chủ yếu đƣợc thu thập trong các quá trình: 

1) Ngƣời dùng tƣơng tác với hệ thống; 2) Các hệ thống tƣơng tác với nhau; 3) Thu 

thập thông qua các thiết bị thu nhận, cảm biến kết nối với hệ thống. Chính vì vậy 

mà nhu cầu về tính cá nhân hóa với dữ liệu sẽ cao hơn bao giờ hết. Đứng trƣớc 

thách thức về tính cá nhân hóa dữ liệu tới ngƣời dùng lớn nhƣ vậy dẫn tới nảy sinh 

nhu cầu cấp thiết về việc thiết kế, cải tiến và mở rộng các hệ tƣ vấn truyền thống 

nhằm khai thác tối đa các thông tin khác liên quan giữa ngƣời dùng với sản phẩm, 

từ đó đƣa ra tƣ vấn các sản phẩm, dịch vụ phù hợp nhất với ngƣời dùng hiện thời. 

Trong rất đa dạng các dữ liệu liên kết thu thập đƣợc bởi hệ tƣ vấn nhƣ vậy, có 

một loại thông tin bổ sung vào hệ tƣ vấn đƣợc đặc biệt quan tâm nghiên cứu trong 
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những năm gần đây, đó là thông tin ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của ngƣời dùng. 

Chẳng hạn đối với hệ tƣ vấn du lịch, yếu tố ngữ cảnh có thể là thời gian (buổi trong 

ngày, thời gian trong tuần, mùa), bạn đồng hành (một mình, gia đình, bạn bè). 

Những yếu tố này hoàn toàn có thể ảnh hƣởng tới quyết định chọn địa điểm du lịch 

của ngƣời dùng. Hệ tƣ vấn sẽ đóng vai trò ghi nhớ lại sở thích của ngƣời dùng theo 

ngữ cảnh để đƣa ra những gợi ý chính xác nhất. Các thông tin ngữ cảnh này có thể 

đến từ nhiều nguồn, nhƣ do ngƣời dùng đƣa vào hoặc thu thập thông qua các thiết 

bị, cảm biến kết nối vào Internet, đều là những nguồn thông tin liên quan tới thói 

quen sử dụng sản phẩm của ngƣời dùng. Tất cả những thông tin ngữ cảnh đa dạng 

này cùng với những thông tin thu thập vốn có trong các hệ tƣ vấn truyền thống, nếu 

đƣợc khai thác hợp lý sẽ là công cụ hữu ích cung cấp những tƣ vấn cá nhân hóa 

mạnh mẽ tới ngƣời dùng.  

Mặc dù đã có một số đề xuất đƣợc đƣa ra để giải quyết bài toán tƣ vấn dựa vào 

ngữ cảnh, nhƣng một số vấn đề điển hình nhƣ: vấn đề dữ liệu thƣa, độ phức tạp tính 

toán lớn và làm thế nào để tích hợp hiệu quả thông tin ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn vẫn 

là vấn đề nghiên cứu mở, có tính thời sự và thu hút đƣợc nhiều quan tâm của cộng 

đồng nghiên cứu. Các kết quả nghiên cứu cũng chỉ ra rằng việc lựa chọn mở rộng 

các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống phù hợp sẽ ảnh hƣởng đáng kể tới chất lƣợng 

của hệ tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh [6].  

Trên cơ sở phân tích những vấn đề còn tồn tại của hai xu hƣớng chính trong 

nghiên cứu về hệ tƣ vấn hiện nay là: (1) Cải tiến các phƣơng pháp lọc tin truyền 

thống trong hệ tƣ vấn; (2) Mở rộng các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống cho phép 

tích hợp thêm các nguồn thông tin khác, tác giả tập trung chính vào nghiên cứu đƣa 

ra hai đề xuất giải quyết một số vấn đề điển hình còn tồn tại theo hai xu hƣớng này, 

các phân tích và kết quả đƣợc trình bày cụ thể trong chƣơng 2 và chƣơng 3. Trong 

đó, nội dung chƣơng 2, tiếp cận theo xu hƣớng (2), đƣa ra cơ sở lý luận chi tiết, 

những nghiên cứu liên quan và đề xuất phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình 

đồ thị cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh. Động cơ nghiên cứu cho chƣơng 2 nhằm giải 

quyết vấn đề dữ liệu thƣa và tích hợp hiệu quả thông tin ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn. 
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Nội dung chƣơng 3, tiếp cận theo xu hƣớng (1), trình bày sâu chuỗi cơ sở lý thuyết 

để đƣa ra đề xuất về phƣơng pháp lọc kết hợp cải tiến từ các phƣơng pháp lọc tin 

truyền thống nhằm giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa, đơn giản trong cài đặt và nâng 

cao độ chính xác tƣ vấn. 

1.6. Các phƣơng pháp và độ đo đánh giá hệ tƣ vấn 

1.6.1. Phƣơng pháp đánh giá hệ thống tƣ vấn 

Trong thực tế, ta cần chọn một mô hình thống kê hoặc học máy phù hợp nhất 

cho hệ tƣ vấn của mình. Vấn đề đặt ra là làm thế nào để đánh giá độ chính xác và 

chọn ra đƣợc mô hình phù hợp trong số rất nhiều mô hình đang có hiện nay. 

Để đánh giá độ chính xác của hệ thống tƣ vấn, trƣớc tiên từ ma trận đánh giá 

  ta tiến hành chia các ngƣời dùng (các hàng trong ma trận  ) thành hai phần, một 

phần        đƣợc sử dụng làm dữ liệu huấn luyện, phần còn lại       đƣợc sử dụng để 

kiểm tra sao cho                và               . Tập dữ liệu huấn luyện 

       đƣợc dùng để xây dựng mô hình theo các thuật toán lọc sử dụng trong hệ tƣ 

vấn, tập kiểm tra       đƣợc dùng vào quá trình kiểm nghiệm thuật toán tƣ vấn. 

Dƣới đây là một số cách tiếp cận để chia tập ngƣời dùng   thành 2 phần        và 

      [66]: 

 Phân chia (Splitting): Chọn ngẫu nhiên một số hàng trong ma trận R (một tập 

con ngƣời dùng) vào tập huấn luyện       , phần còn lại đƣa vào tập thực 

nghiệm      . 

 Lấy mẫu Bootstrap (Bootstrap sampling): Chỉ với một tập dữ liệu ban đầu, 

thông qua phƣơng pháp lấy mẫu có hoàn lại, ta có thể sinh ra mẫu mới cho vào 

tập huấn luyện        và phần còn lại cho vào tập thực nghiệm      . 

 Kiểm thử chéo (k-fold cross validation): Chia tập ngƣời dùng   thành   tập 

con có cùng kích cỡ. Tiến hành đánh giá thuật toán tƣ vấn   lần, tại mỗi lần 

kiểm nghiệm sử dụng một trong   tập con làm tập thực nghiệm (     ) và các 

tập con còn lại là tập huấn luyện (      ).  Kết quả kiểm nghiệm tổng thể đƣợc 

lấy trung bình từ   lần kiểm nghiệm này.  



  40 

 

       1….            M 

 

 

 

 

O 

 

 

P 

Hình 1.8. Phƣơng pháp phân chia tập dữ liệu phục vụ cho đánh giá hệ thống tƣ vấn 

Sau khi chia tập ngƣời dùng   thành 2 phần        và      , để đánh giá hệ 

thống tƣ vấn hiện thời ta tiến hành nhƣ sau: Với mỗi ngƣời dùng        , các đánh 

giá        đƣợc chia thành hai phần    và   .    đƣợc coi là đã biết, trong khi đó 

   là đánh giá cần dự đoán từ dữ liệu huấn luyện         và    (Hình 1.8).  

Giả sử phƣơng pháp lọc đƣa ra dự đoán cho ngƣời dùng trong tập    là     . Khi 

đó kết quả đánh giá cho hệ tƣ vấn hiện thời sẽ dựa trên sự đối chiếu các đánh giá từ 

hai tập    và    .  

Hai nhiệm vụ chính của hệ tƣ vấn là dự đoán đánh giá và tƣ vấn danh sách ngắn 

các sản phẩm cho ngƣời dùng hiện thời. Căn cứ theo hai nhiệm vụ đó thì có hai 

nhóm độ đo đánh giá hệ thống tƣ vấn tƣơng ứng là: 1) Nhóm độ đo đánh giá độ 

chính xác của đánh giá dự đoán; 2) Nhóm độ đo đánh giá độ chính xác của danh 

sách sản phẩm tƣ vấn. Các độ đo đánh giá hệ tƣ vấn này đều khai thác thông tin từ 

   và    . Phần trình bày dƣới đây sẽ cụ thể hóa các nhóm độ đo này. 

1.6.2. Độ đo đánh giá độ chính xác của đánh giá dự đoán 

Độ đo điển hình để đánh giá tính chính xác của giá trị dự đoán mà hệ tƣ vấn đƣa 

ra sẽ căn cứ trên độ sai số giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế. Có nhiều phƣơng 

pháp đánh giá sai số phân loại khác nhau đã đƣợc đề xuất. Dƣới đây là một số độ đo 

phổ biến. 

Độ đo trung bình giá trị tuyệt đối lỗi MAE 

Một độ đo phổ biến nhất đƣợc sử dụng đánh giá sai số giữa giá trị đánh giá dự 

đoán và giá trị đánh giá thực tế trong hệ tƣ vấn là độ đo trung bình giá trị tuyệt đối 

lỗi     (Mean Absolute Error). 

𝑈𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 

 

N 
𝑈𝑡𝑒𝑠𝑡  
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Sai số dự đoán      với mỗi ngƣời dùng   thuộc tập dữ liệu kiểm tra        

đƣợc tính bằng trung bình cộng của sai số tuyệt đối giữa hai giá trị đƣợc dự đoán và 

giá trị thực của ngƣời dùng   với tất cả các sản phẩm thuộc tập   . 

     
 

    
∑    ̂

    
  

    

 
(1.17) 

Sai số dự đoán trên toàn tập dữ liệu kiểm tra đƣợc tính bằng trung bình cộng sai 

số dự đoán cho mỗi ngƣời dùng thuộc       . 

    
∑            

       
 

(1.18) 

 

Độ đo trung bình lỗi lấy căn RMSE 

Một độ đo thông dụng khác cũng đƣợc sử dụng để đánh giá giá trị dự đoán là 

bình phƣơng trung bình lỗi lấy căn      (Root Mean Square Error).      đƣợc 

tính bằng căn bậc hai của trung bình bình phƣơng giữa giá trị thực và giá trị dự 

đoán. 

      √
 

    
∑   ̂

    
   

    

 
(1.19) 

     
∑             

       
 

(1.20) 

Độ đo      đƣợc sử dụng trong trƣờng hợp chú trọng đặc biệt vào đánh giá 

độ chính xác cho những dự đoán có sai số lớn với giá trị thực tế, hơn là những giá 

trị dự đoán có sai số nhỏ so với giá trị thực tế.  

Giá trị          càng nhỏ chứng tỏ hệ tƣ vấn cho kết quả càng chính xác. 

1.6.3. Độ đo đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tƣ vấn 

Giả sử từ ma trận đánh giá  , giá trị đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm 

đƣợc chia thành 2 loại: đánh giá thích và đánh giá không thích. Những đánh giá 

thích là đánh giá có giá trị lớn hơn hoặc bằng một ngƣỡng   cho trƣớc, những giá trị 

đánh giá không thích là đánh giá có giá trị nhỏ hơn ngƣỡng  . 
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Để đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tƣ vấn với những sản phẩm 

thực tế thích bởi ngƣời dùng thuộc tập   (Hình 1.8), ta tiến hành xây dựng ma trận 

nhầm lẫn (Confusion matrix) sau: 

Bảng 1.1. Ma trận nhầm lẫn (Confusion matrix) 

Đánh giá thực tế / Đánh giá dự đoán Không thích  Thích  

Không thích  a   

Thích      

Trong đó : 

 Tổng số sản phẩm thuộc   tƣ vấn cho các ngƣời dùng trong       là       : 

o   sản phẩm tƣ vấn cũng là những sản phẩm thực tế thích bởi ngƣời dùng. 

o   sản phẩm tƣ vấn nhƣng lại là những sản phẩm thực tế không đƣợc 

thích bởi ngƣời dùng. 

 Tổng số sản phẩm thuộc   không đƣợc tƣ vấn cho các ngƣời dùng trong       

là       gồm : 

o   sản phẩm không đƣợc tƣ vấn và thực tế các sản phẩm này cũng không 

đƣợc thích bởi ngƣời dùng. 

o   sản phẩm không đƣợc tƣ vấn nhƣng thực tế các sản phẩm này đƣợc 

thích bởi ngƣời dùng. 

Từ ma trận nhầm lẫn, một số độ đo tính chính xác của danh sách sản phẩm tƣ 

vấn đƣợc đƣa ra, các độ đo này có nguồn gốc từ lĩnh vực học máy. Dƣới đây là một 

số độ đo phổ biến. 

Độ chính xác (Precision), độ nhạy (Recall), E-measure, F-measure 

Hệ tƣ vấn đƣa ra một danh sách ngắn các sản phẩm ngƣời dùng có thể thích từ 

một tập các sản phẩm có sẵn của hệ thống. Điều này tƣơng đƣơng với quá trình lọc 

thông tin trong lĩnh vực truy vấn thông tin (Information Retrieval – IR). Do vậy, các 

độ đo hiệu năng tiêu chuẩn trong lọc thông tin thƣờng đƣợc sử dụng để đánh giá 

hiệu năng hệ tƣ vấn. Hai trong số các độ đo đó là độ chính xác (         ), độ 

nhạy (      ) [66]. Độ chính xác và độ nhạy đƣợc xác định theo công thức sau : 

 Độ chính xác (         )   
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(1.21) 

Trong đó :  

o   sản phẩm tƣ vấn trong tập   cũng là những sản phẩm thực tế đƣợc 

thích bởi ngƣời dùng thuộc      . 

o     : tổng số sản phẩm trong tập   tƣ vấn cho ngƣời dùng trong      . 

 Độ nhạy (      ) 

       
 

   
 

(1.22) 

Trong đó :  

o     : tổng số sản phẩm trong tập   thực tế thích bởi các ngƣời dùng 

trong      . 

Độ chính xác và độ nhạy có giá trị ngƣợc nhau: độ chính xác cao thì độ nhạy 

thấp và ngƣợc lại. Để cân bằng giữa 2 độ đo này, một độ đo mới đƣợc đƣa ra đó là 

E-measure [66] theo công thức sau : 

          
 

 (
 

         
)        

 

      
 
 

(1.23) 

Tham số   là độ lệch cho trƣớc giữa           và       . Giá trị        . 

Trong trƣờng hợp       khi đó           và        có vai trò nhƣ nhau 

trong việc đánh giá độ chính xác của hệ thống. Với trƣờng hợp này, độ đo   

        đƣợc định nghĩa với tên mới F-measure (hay F1)[66] theo công thức sau: 

          
                  

                
 

 
 

         
 

 

      

 
(1.24) 

Giá trị           càng cao thì chứng tỏ hệ thống tƣ vấn cho kết quả càng 

chính xác. 

Tuy nhiên trên thực tế thì số lƣợng kết quả trả về sẽ rất lớn mà ngƣời dùng 

không cần thiết lựa chọn hết nên chỉ số           không còn mấy ý nghĩa. Vì vậy 

ngƣời ta thƣờng sử dụng chỉ số             để có thể đánh giá kết quả trả về 
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chuẩn xác hơn.             khác với           ở chỗ chỉ lựa chọn       sản 

phẩm có giá trị dự đoán cao nhất để đánh giá. 

             
       

           
 

(1.25) 

Trong đó: 

        : Tổng số kết quả chính xác trong       sản phẩm đƣợc chọn tƣ vấn. 

    : Tổng số lƣợng kết quả. 

             sẽ thể hiện rằng cứ 10 gợi ý tới ngƣời dùng thì sẽ có bao nhiêu 

gợi ý đƣợc ngƣời dùng lựa chọn. 

         cũng là một chỉ số đánh giá phổ biến thể hiện xác suất gợi ý thành 

công trong số       sản phẩm đƣợc chọn tƣ vấn, đƣợc tính bằng công thức sau: 

          
       

         
 

(1.26) 

Trong đó: 

         : Tổng số kết quả chính xác trong       sản phẩm đƣợc chọn tƣ vấn. 

   : Tổng số lƣợng lựa chọn của ngƣời dùng. 

Độ chính xác trung bình tuyệt đối MAP (Mean Average Precision) 

    là một chỉ số đánh giá phổ biến khác của hệ tƣ vấn. Ý tƣởng của     là 

ngoài vấn đề thể hiện sự hiệu quả của những gợi ý nhƣ          ,     còn thể 

hiện tính đúng đắn về thứ hạng của những gợi ý. Chẳng hạn nhƣ đối với          , 

ngƣời dùng chỉ lựa chọn 1 trong 10 gợi ý thì dù đó là gợi thứ 1 hay thứ 10 thì giá trị 

          vẫn là 0,1. Nhƣng đối với     thì khác, nếu ngƣời dùng lựa chọn gợi ý 

thứ 1 thì giá trị     sẽ lớn hơn nếu ngƣời dùng chọn gợi ý thứ 10. 

Cũng nhƣ          , ngƣời ta thƣờng sử dụng       với   là số lƣợng sản 

phẩm hệ thống chọn để tƣ vấn cho ngƣời dùng.       đƣợc định nghĩa thông qua 

                         dƣới đây. 
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∑                                         

 

   

  
 

 
∑                  

 

   

 

(1.27) 

Trong đó:  

          nếu sản phẩm thứ   phù hợp với ngƣời dùng,          

trong trƣờng hợp còn lại. 

  : tổng số lƣợng sản phẩm liên quan. 

Độ đo      đƣợc áp dụng để tính độ chính xác trung bình cho mỗi ngƣời 

dùng thuộc tập       . Trên cơ sở đó, độ chính xác trung bình tuyệt đối       cho 

tất cả ngƣời dùng trong tập        đƣợc tính bằng trung bình cộng      của các 

ngƣời dùng trong      . 

      
 

        
∑         

        

   

 

(1.28) 

1.7. Các nguồn tài nguyên hỗ trợ học tập, nghiên cứu hệ tƣ vấn 

Hệ tƣ vấn không chỉ đơn thuần là một dạng hệ thống thông tin mà nó còn là cả 

một lĩnh vực nghiên cứu hiện đang rất đƣợc các nhà khoa học quan tâm. Kể từ năm 

2007 đến nay, hàng năm đều có hội thảo chuyên về hệ tƣ vấn của ACM (ACM 

RecSys) cũng nhƣ các tiểu ban dành riêng cho RS trong các hội nghị lớn khác nhƣ 

ACM KDD, ACM CIKM,…Ngoài ra, với sự phát triển ngày càng lớn mạnh của hệ 

tƣ vấn, một số tập dữ liệu dùng chung (LastFM, MovieLens, Bibsonomy,...) và các 

phần mềm hỗ trợ/ nguồn mở đã đƣợc cung cấp nhằm hỗ trợ các nhà phát triển trong 

xây dựng sản phẩm cũng nhƣ nghiên cứu về hệ tƣ vấn đƣợc nhanh hơn. Bảng dƣới 

đây liệt kê một số phần mềm / nguồn mở hỗ trợ xây dựng và kiểm nghiệm hệ tƣ vấn 

đƣợc cộng đồng các nhà phát triển cung cấp [66]. 

Bảng 1.2. Một số phần mềm hỗ trợ nghiên cứu, phát triển hệ tƣ vấn 
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Phần mềm  Miêu tả Ngôn ngữ URL 

Apache Mahout Thƣ viện học máy xử lý 

với các bộ dữ liệu lớn, 

trong đó bao gồm cài đặt 

các thuật toán tiên tiến về 

lọc cộng tác. Việc tích hợp 

thƣ viện này vào hệ tƣ vấn 

khá ngắn gọn, đơn giản. 

Java http://mahout.apache.

org/ 

Cofi Thƣ viện lọc cộng tác cơ 

sở. 

Java http://www.nongnu.or

g/cofi/ 

Crab Thƣ viện cung cấp một tập 

đa dạng các thành phần 

giúp xây dựng và tinh 

chỉnh hệ tƣ vấn từ các thuật 

toán lọc thông tin truyền 

thống. 

Python https://github.com/mu

ricoca/crab 

Easyrec Framework phát triển hệ tƣ 

vấn trên nền Web. 

Java http://easyrec.org/ 

LensKit Thƣ viện lọc cộng tác cơ sở 

đƣa ra bởi nhóm nghiên 

cứu GroupLens. 

Java http://lenskit.grouplen

s.org/ 

MyMediaLite Thƣ viện cài đặt các giải 

thuật xây dựng và kiểm 

nghiệm hệ tƣ vấn cơ sở. 

C#/Mono http://www.mymedial

ite.net/ 

 

PREA Bộ công cụ cài đặt các 

thuật toán tƣ vấn.  

Java http://prea.gatech.edu/ 

SVDFeature Thƣ viện cài đặt giải thuật 

Matrix Factorization. 

C++ http://mloss.org/softw

are/view/333/ 

Vogoo PHP LIB Thƣ viện lọc cộng tác cho PHP http://sourceforge.net/

http://mahout.apache.org/
http://mahout.apache.org/
http://www.nongnu.org/cofi/
http://www.nongnu.org/cofi/
https://github.com/muricoca/crab
https://github.com/muricoca/crab
http://easyrec.org/
http://lenskit.grouplens.org/
http://lenskit.grouplens.org/
http://www.mymedialite.net/
http://www.mymedialite.net/
http://prea.gatech.edu/
http://mloss.org/software/view/333/
http://mloss.org/software/view/333/
http://sourceforge.net/projects/vogoo/
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xây dựng hệ tƣ vấn trên 

nền Website. 

projects/vogoo/ 

MLib Thƣ viện lọc cộng tác dựa 

trên mô hình. Trong đó, các 

ngƣời dùng và sản phẩm 

đƣợc mô tả bằng tập các 

nhân tố tiềm ẩn (Latent 

factors). Mlib sử dụng 

thuật toán ALS 

(Alternating Least Squares) 

để học các dữ liệu tiềm ẩn 

này. 

Java http://spark.apache.or

g/docs/latest/mllib-

collaborative-

filtering.html 

 

LibRec 

 

Thƣ viện của Java GPL-

licensed dùng để cài đặt hệ 

tƣ vấn. Thƣ viện này cài 

đặt sẵn các thuật toán tƣ 

vấn tiên tiến hiện nay 

(khoảng hơn 70 thuật toán). 

Java 

(phiên 

bản 1.7 

trở lên) 

http://www.librec.net/ 

 

RecommenderLab Package cung cấp cơ sở hạ 

tầng để phát triển và kiểm 

thử các thuật toán tƣ vấn 

trong một framework thống 

nhất, xử lý và phân tích dữ 

liệu nhanh chóng.  

R https://github.com/mh

ahsler/recommenderla

b 

 

1.8. Kết luận chƣơng 1 

Nội dung chƣơng 1 đã trình bày làm rõ khái niệm của hệ tƣ vấn, phạm vi ứng 

dụng và phát biểu bài toán hệ tƣ vấn ở mức tổng quát. Để giải quyết bài toán tƣ vấn 

thông thƣờng gồm có 3 giai đoạn chính: 1) Thu thập thông tin; 2) Xây dựng mô 

hình; 3) Dự đoán đánh giá, đƣa ra tƣ vấn sản phẩm phù hợp với ngƣời dùng hiện 

http://sourceforge.net/projects/vogoo/
http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-collaborative-filtering.html
http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-collaborative-filtering.html
http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-collaborative-filtering.html
http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-collaborative-filtering.html
http://www.librec.net/tutorial.html
http://www.librec.net/
https://github.com/mhahsler/recommenderlab
https://github.com/mhahsler/recommenderlab
https://github.com/mhahsler/recommenderlab
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thời. Ba giai đoạn này kết hợp với nhau tạo thành một qui trình xây dựng hệ tƣ vấn 

nói chung.  

Có nhiều đề xuất khác nhau để giải quyết bài toán tƣ vấn theo “Qui trình xây 

dựng hệ tƣ vấn”. Tuy nhiên về cơ bản thì hệ tƣ vấn đƣợc chia thành hai hƣớng tiếp 

cận tùy vào việc lựa chọn loại thông tin, mô hình học và dự đoán sản phẩm mới cho 

ngƣời dùng, đó là: 1) Hệ tƣ vấn với cách tiếp cận truyền thống; 2) Hệ tƣ vấn mở 

rộng cách tiếp cận truyền thống. Trong đó hƣớng tiếp cận thứ 2 đƣợc mở rộng ra từ 

hƣớng tiếp cận 1 trong xu thế gia tăng đa dạng các nguồn thông tin thu thập đa 

chiều và nghiên cứu cải tiến các phƣơng pháp lọc tin truyền thống trong hệ tƣ vấn. 

Theo cả hai hƣớng tiếp cận này thì chất lƣợng của hệ tƣ vấn sẽ phụ thuộc vào hiệu 

quả của phƣơng pháp lọc thông tin trên các thông tin đầu vào của hệ thống. Bên 

cạnh những nghiên cứu cơ bản và mở rộng về hệ tƣ vấn về lý thuyết, luận án cũng 

tiến hành khảo sát các phƣơng pháp và độ đo đánh giá hệ tƣ vấn, đây là cơ sở để các 

nhà phát triển lựa chọn một mô hình tƣ vấn phù hợp cho hệ thống của mình. Ngoài 

ra luận án cũng chỉ ra các nguồn tài nguyên hỗ trợ học tập, nghiên cứu hệ tƣ vấn 

phổ biến hiện nay. 

Các nội dung trên lần lƣợt đƣợc trình bày và xâu chuỗi lại trong các phân mục 

của chƣơng 1- Tổng quan về hệ tƣ vấn. Trên cơ sở đó, luận án tập trung vào nghiên 

cứu phát triển một số phƣơng pháp tƣ vấn với mục tiêu cụ thể sau: 

 Nghiên cứu và đề xuất phƣơng pháp hạn chế ảnh hƣởng vấn đề dữ liệu thƣa 

của hệ tƣ vấn cộng tác truyền thống dựa trên mô hình đồ thị và mở rộng cho 

phát triển hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh. Phƣơng pháp đề xuất đƣợc trình 

bày trong Chƣơng 2. 

 Nghiên cứu và đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện để 

nâng cao chất lƣợng tƣ vấn. Phƣơng pháp đề xuất đƣợc trình bày trong 

Chƣơng 3. 
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CHƢƠNG 2:  PHÁT TRIỂN PHƢƠNG PHÁP LỌC CỘNG 

TÁC DỰA TRÊN MÔ HÌNH ĐỒ THỊ CHO HỆ TƢ VẤN 

THEO NGỮ CẢNH 

Nội dung chƣơng 2 trình bày kết quả nghiên cứu của luận án về đề xuất 

phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh dựa trên mô hình đồ thị, nhằm tích hợp 

hiệu quả thông tin ngữ cảnh và giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa cho hệ tƣ vấn theo 

ngữ cảnh. Trƣớc hết, vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác và các hƣớng giải quyết 

đƣợc trình bày trong Mục 2.1, trong đó tập trung vào hƣớng  tiếp cận liên quan trực 

tiếp tới đề xuất của luận án. Mục 2.2 trình bày đề xuất về độ đo tƣơng tự mới cho 

lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị (Khi không có ngữ cảnh). Mục 2.3 trình bày 

bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh kèm các hƣớng tiếp cận giải quyết, trên cơ sở đó tác 

giả đƣa ra đề xuất phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tƣ vấn 

theo ngữ cảnh. Mục 2.4 trình bày về kết quả thực nghiệm, so sánh và đánh giá 

phƣơng pháp đề xuất trong sự so sánh với các phƣơng pháp xây dựng hệ tƣ vấn theo 

ngữ cảnh cơ sở. Mục cuối cùng 2.5 là kết luận và hƣớng nghiên cứu tiếp theo. Đây 

cũng là những kết quả nghiên cứu đã đƣợc công bố trong [C1][C3][C7][C4][J2]. 

2.1. Đặt vấn đề 

Nhƣ đã trình bày trong mục 1.5.1.3 của Chƣơng 1, một trong số khó khăn 

chính mà các phƣơng pháp lọc cộng tác gặp phải là vấn đề dữ liệu thƣa [1][10]. Vấn 

đề dữ liệu thƣa ảnh hƣởng trực tiếp đến kết quả tính toán mức độ tƣơng tự, xác định 

tập láng giềng và nhiều vấn đề liên quan khác trong lọc cộng tác. Chính vì vậy, hạn 

chế ảnh hƣởng vấn đề dữ liệu thƣa là một trong những trọng tâm nghiên cứu của lọc 

cộng tác. Để giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa cho lọc cộng tác, một số hƣớng tiếp cận 

đƣợc đƣa ra, điển hình nhƣ 2 hƣớng: 1) Giảm số chiều của ma trận đánh giá; 2) 

Khai thác các mối liên hệ gián tiếp trên ma trận đánh giá. 

Hƣớng tiếp cận giảm số chiều của ma trận đánh giá đƣợc thực hiện bằng cách 

tạo nên ma trận tƣơng tác đặc hơn so với ma trận thƣa thớt đánh giá ban đầu, sau đó 
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sử dụng ma trận này để tính toán mức độ tƣơng quan giữa ngƣời dùng hoặc sản 

phẩm. Chiến lƣợc đơn giản nhất để giảm số chiều của ma trận đánh giá là tạo lập 

nên các cụm sản phẩm, cụm ngƣời dùng hoặc cụm dữ liệu chứa cả ngƣời dùng và 

sản phẩm, sau đó sử dụng những cụm này nhƣ những đơn vị cơ bản để sinh ra dự 

đoán [28][67]. Ngoài ra, phƣơng pháp giảm số chiều của ma trận đánh giá bằng các 

kỹ thuật thống kê là một chiến lƣợc khác cũng rất đƣợc quan tâm nghiên cứu, nhƣ 

việc sử dụng phƣơng pháp phát hiện ngữ nghĩa ẩn (LSM) dựa trên kỹ thuật phân rã 

giá trị riêng (SVD), cải tiến phƣơng pháp phân cụm sử dụng kỹ thuật phân tích 

thành phần chính (PCA)… [68][69][70][71]. Tuy nhiên, trong nhiều trƣờng hợp 

thông tin hữu ích có thể bị mất trong quá trình giảm chiều ma trận làm giảm hiệu 

quả tƣ vấn. 

Hƣớng tiếp cận chính thứ 2 giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa bằng việc khai thác 

các mối liên hệ gián tiếp trên ma trận đánh giá, trong đó mô hình đồ thị là dạng biểu 

diễn tất cả các mối liên kết tiêu biểu. Phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ 

thị đề xuất đầu tiên bởi Huang và các cộng sự [35] đƣợc thực hiện căn cứ vào việc 

tính mức độ phù hợp của sản phẩm với ngƣời dùng thông qua các mối liên kết từ 

đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm trên đồ thị. Phƣơng pháp Random Walk đƣợc đề 

xuất bởi Fouss [72] căn cứ trên mức độ tƣơng tự giữa các đỉnh trên đồ thị. Một số 

hƣớng tiếp cận khác coi việc dự đoán mức độ phù hợp của ngƣời dùng với sản 

phẩm là việc dự đoán liên kết sử dụng các phƣơng pháp học máy có giám sát [73]. 

Yang và Toni [74] đề xuất phƣơng pháp giảm số chiều của dữ liệu dùng cho hệ tƣ 

vấn bằng việc phân cụm các đồ thị ngƣời dùng. Deladiennee và Naudet [75] đƣa ra 

giải pháp biểu diễn tri thức lĩnh vực để nâng cao chất lƣợng tƣ vấn trong các lĩnh 

vực phức tạp. Ngoài ra một số nghiên cứu cũng mở rộng tích hợp thêm các thông 

tin về đặc trƣng sản phẩm cùng với thông tin ngƣời dùng, sản phẩm trên một mô 

hình đồ thị để phục vụ cho hệ tƣ vấn dựa vào phƣơng pháp lọc kết hợp [54]. Trong 

đó có thể nói công trình nghiên cứu của Huang và các cộng sự [35] đƣợc coi là đặt 

nền móng cho ý tƣởng xây dựng hệ tƣ vấn dựa trên mô hình đồ thị ở qui mô tổng 

quát. 
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Mô hình đề xuất bởi Huang và các cộng sự [35] cho phép biểu diễn tất cả quan 

điểm của ngƣời dùng đối với các sản phẩm trong lọc cộng tác bằng một đồ thị hai 

phía (Bipart Graph Model), trong đó một phía là tập đỉnh ngƣời dùng, phía còn lại 

là tập đỉnh sản phẩm, mỗi cạnh nối từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm đƣợc thiết 

lập nếu ngƣời dùng đã đƣa ra phản hồi tới sản phẩm (đánh giá / mua…). Trên cơ sở 

biểu diễn đồ thị đó, Huang và các cộng sự khai thác tất cả các mối quan hệ bắc cầu 

từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm trên đồ thị để thực hiện tính toán trực tiếp 

mức độ phù hợp của các sản phẩm mới với ngƣời dùng hiện thời. Việc tính toán 

mức độ phù hợp của các sản phẩm mới với ngƣời dùng hiện thời sẽ đƣợc tính bằng 

tổng trọng số các đƣờng đi từ đỉnh ngƣời dùng tới đỉnh sản phẩm trên đồ thị, trong 

đó trọng số mỗi đƣờng đi có giá trị bằng tích trọng số các cạnh trên đƣờng đi đó. Từ 

đó hệ thống sẽ chọn ra   sản phẩm mới có mức độ phù hợp cao nhất để tƣ vấn cho 

ngƣời dùng hiện thời. 

Phƣơng pháp của Huang và các cộng sự đƣợc đánh giá là cải thiện chất lƣợng 

tƣ vấn hơn các phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên độ tƣơng quan trƣớc đó (Đề cập 

trong 1.5.1). Tuy nhiên theo cách tiếp cận này, một số mối quan hệ không cần thiết 

hoặc gây nhiễu có thể xuất hiện trong khi mở rộng độ dài đƣờng đi từ đỉnh ngƣời 

dùng tới đỉnh sản phẩm trên đồ thị, điều này hiện đang ảnh hƣởng trực tiếp tới việc 

tính mức độ phù hợp của ngƣời dùng với sản phẩm, dẫn tới làm giảm độ chính xác 

tƣ vấn. 

Nhằm phát huy thế mạnh của mô hình đồ thị trong việc khai thác các mối quan 

hệ trực tiếp và bắc cầu giữa các đỉnh giúp giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa, đồng thời 

khắc phục nhƣợc điểm trong phƣơng pháp của Huang và các cộng sự nói trên, trong 

Mục 2.2 tiếp theo luận án trình bày đề xuất một phƣơng pháp mới tính toán mức độ 

tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc sản phẩm dựa trên mô hình đồ thị. Trên cơ 

sở độ đo tƣơng tự dựa trên mô hình đồ thị đề xuất cho hệ tƣ vấn cộng tác với cách 

tiếp cận truyền thống đƣa ra trong Mục 2.2, luận án mở rộng độ đo tƣơng tự này cho 

phát triển hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh trong mục 2.3.  
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2.2. Độ đo tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị 

Về bản chất, các phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đều tiến 

hành giải quyết ba vấn đề: 1) Phương pháp biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác; 2) 

Phương pháp tính toán mức độ tương tự giữa các cặp người dùng (hoặc sản phẩm) 

hoặc tính mức độ phù hợp của sản phẩm với người dùng; 3) Xây dựng thuật toán 

dự đoán quan điểm của người dùng đối với các sản phẩm dựa vào đồ thị. 

Trong phần này, tác giả mở rộng mô hình biểu diễn trên đồ thị đƣợc đề xuất 

bởi Huang và các cộng sự nhằm đề xuất phƣơng pháp tính mức độ tƣơng tự giữa 

các cặp ngƣời dùng hoặc giữa các cặp sản phẩm cho hệ tƣ vấn cộng tác dựa trên 

biểu diễn đồ thị này. Chi tiết của phƣơng pháp tính mức độ tƣơng tự cho lọc cộng 

tác dựa trên mô hình đồ thị đề xuất đƣợc trình bày trong hai nội dung dƣới đây: 1) 

Biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác; 2) Độ đo tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên biểu 

diễn đồ thị. 

2.2.1. Biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác 

Giả sử cho hệ lọc cộng tác gồm   ngƣời dùng                  và   sản 

phẩm                 . Mối quan hệ giữa tập ngƣời dùng   và tập sản phẩm   

đƣợc biểu diễn thông qua ma trận đánh giá là          với            ; 

           .  

Không hạn chế tính tổng quát của bài toán, ta giả sử        nếu ngƣời dùng 

     đánh giá sản phẩm      ở mức độ  , trong đó         ( Giá trị   càng 

cao thì mức độ ƣa thích càng lớn) và       trong trƣờng hợp còn lại. 

    {
                                                                          

                                                               
 

(2.1) 

 Biểu diễn ma trận đánh giá theo (2.1) sẽ không ảnh hƣởng đến các hệ thống 

lọc cộng tác sử dụng đánh giá nhị phân {0,1} hoặc có nhiều mức đánh giá trong 

khoảng [0,1]. Đối với các bộ dữ liệu có giá trị đánh giá               , ta chỉ cần 

thực hiện phép biến đổi đơn giản chuyển     
   

 
. Mục đích của việc chuyển đổi 
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          để sử dụng trong phƣơng pháp tính toán mức độ tƣơng tự giữa các cặp 

ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm. Phép biến đổi này vẫn bảo toàn đƣợc mức độ 

đánh giá theo thứ tự khác nhau của các hệ lọc cộng tác. Đây là một biểu diễn mở 

rộng của Huang và các cộng sự đã thực hiện trong [35].  

 Ví dụ với hệ lọc cộng tác đƣợc cho trong Bảng 2.1 gồm 3 ngƣời dùng 

             và 4 sản phẩm                . Mỗi ngƣời dùng đƣa ra các 

đánh giá của mình về các sản phẩm theo thang bậc {1, 2, 3, 4, 5}. Giá trị       

đƣợc hiểu là ngƣời dùng    chƣa đánh giá hoặc chƣa bao giờ biết đến sản phẩm   . 

Giá trị       là giá trị đánh giá hệ thống cần dự đoán cho ngƣời dùng    với sản 

phẩm   . Nhƣ vậy hệ lọc cộng tác đƣợc cho trong Bảng 2.1 sẽ đƣợc chuyển đổi 

biểu diễn theo (2.1) thành Bảng 2.2.  

Bảng 2.1. Ví dụ ma trận đánh giá của lọc cộng tác 

             

   5 0 4 0 

   0 3 4 0 

   ? 3 ? 2 

Bảng 2.2. Ma trận đánh giá chuyển đổi 

             

   1 0 0.8 0 

   0 0.6 0.8 0 

   ? 0.6 ? 0.4 

Hệ lọc cộng tác với ma trận đánh giá xác định theo (2.1) hình thành nên một 

đồ thị hai phía, một phía là tập ngƣời dùng, phía còn lại là tập sản phẩm, ký hiệu là 

đồ thị           Tập đỉnh   của đồ thị đƣợc chia thành hai tập: tập đỉnh ngƣời 

dùng và tập đỉnh sản phẩm (     ). Tập cạnh   của đồ thị đƣợc xác định theo 

công thức (2.2). Mỗi cạnh       kết nối từ đỉnh ngƣời dùng    tới đỉnh sản phẩm 

   nếu tồn tại đánh giá biết trƣớc của    với   , có dạng          . Không tồn tại 

các cạnh của nối giữa hai đỉnh ngƣời dùng hoặc cạnh nối giữa hai đỉnh sản phẩm. 

Trọng số của mỗi cạnh     là     đƣợc xác định theo (2.3).  
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  {  (     )            |       (2.2) 

    {
                   

                      
 

(2.3) 

 Ví dụ, với hệ lọc cộng tác đƣợc cho trong Bảng 2.2, khi đó đồ thị hai phía biểu 

diễn cho lọc cộng tác đƣợc thể hiện trong Hình 2.1.  

 

Hình 2.1. Đồ thị biểu diễn cho lọc cộng tác 

2.2.2. Độ đo tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên biểu diễn đồ thị 

2.2.2.1. Độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng cho lọc cộng tác dựa trên 

biểu diễn đồ thị 

 Nhƣ đã đề cập trong Mục 2.1, các độ đo tƣơng quan tính toán mức độ tƣơng tự 

giữa các cặp ngƣời dùng         dựa trên tập các sản phẩm cả hai ngƣời dùng cùng 

đánh giá      . Việc làm này đƣợc thực hiện trên đồ thị biểu diễn cho lọc cộng 

tác   bằng cách tính toán tổng trọng số của tất cả các đƣờng đi có độ dài   từ đỉnh 

     đến đỉnh     . Trọng số của mỗi đƣờng đi độ dài   từ đỉnh      đến 

đỉnh      đƣợc tính bằng tích trọng số của các cạnh tƣơng ứng. Ví dụ để tính toán 

mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng    và    Hình 2.1, ta tính tổng trọng số các 

đƣờng đi độ dài 2 từ đỉnh    đến đỉnh   . Giữa    và    chỉ có duy nhất một đƣờng 

đi độ dài 2:         , trọng số của đƣờng đi này đƣợc tính là 0.8 * 0.8 = 0.64. 

Tƣơng tự, mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng    và    là 0.6*0.6 = 0.36. Nhƣ vậy, 

phƣơng pháp tính toán mức độ tƣơng tự giữa 2 ngƣời dùng dựa trên các độ đo 

tƣơng quan đƣợc xem nhƣ việc tính toán tổng trọng số các đƣờng đi độ dài   giữa 2 

đỉnh ngƣời dùng đó trên đồ thị        . 

0.4 
0.6 

0.8 0.6 
0.8 1.0 

𝑝  𝑝  

 

𝑝  

 

𝑝  

 

𝑢  𝑢  𝑢  
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 Khi tập các sản phẩm cả hai ngƣời dùng cùng đánh giá      , các độ đo 

tƣơng quan sẽ không xác định đƣợc mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng    và ngƣời 

dùng    [10][14]. Ví dụ với ngƣời dùng    và    trong Bảng 2.2 sẽ không xác định 

đƣợc giá trị tƣơng tự bằng các độ đo tƣơng quan. Nguyên nhân chính để ngƣời dùng 

   và    không xác định đƣợc mức độ tƣơng tự bằng các độ tƣơng quan vì ma trận 

đánh giá quá thƣa. Các giá trị đánh giá       trên bộ dữ liệu MovieLens là 98.7%, 

trên bộ dữ liệu BookCrossing là 99.1%. Tuy nhiên, quan sát những mối quan hệ 

khác giữa các cặp ngƣời dùng trên đồ thị ta có thể thấy giữa họ vẫn tồn tại một mức 

độ tƣơng tự tiềm ẩn nào đó. Ví dụ, dựa vào biểu diễn đồ thị Hình 2.1,     và    đều 

tƣơng tự với    và do vậy có thể tƣơng tự nhau. Khai thác đƣợc những mối quan hệ 

này sẽ cải thiện đáng kể chất lƣợng dự đoán của các phƣơng pháp User-Based k-NN 

và hạn chế đƣợc vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác. 

 Để khai thác đƣợc những mối quan hệ gián tiếp trên đồ thị, tác giả thực hiện 

mở rộng độ dài đƣờng đi giữa 2 đỉnh ngƣời dùng trên đồ thị. Ví dụ giữa    và    

tồn tại đƣờng đi độ dài 4:               , trọng số của đƣờng đi này là 

0.8*0.8*0.6*0.6=0.2304. Vì   là đồ thị hai phía nên độ dài đƣờng đi giữa 2 đỉnh 

ngƣời dùng luôn là một số chẵn (2, 4, 6, 8,...). Mặt khác, trọng số mỗi cạnh của đồ 

thị là một số dƣơng nhỏ hơn   nên các đƣờng đi có độ dài lớn sẽ đƣợc đánh trọng số 

thấp, đƣờng đi có độ dài nhỏ sẽ đƣợc đánh trọng số cao. Mức độ tƣơng tự giữa 

ngƣời dùng      và ngƣời dùng      đƣợc ƣớc lƣợng bẳng tổng các trọng số 

của tất cả các đƣờng đi độ dài   đi từ đỉnh    đến đỉnh    trên đồ thị, với trọng số 

của mỗi đƣờng đi đƣợc tính bằng tích trọng số các cạnh tƣơng ứng. Khi đó, mức độ 

tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng đƣợc xác định căn cứ vào quá trình tìm kiếm trên 

đồ thị tất cả các đƣờng đi có độ dài   từ đỉnh ngƣời dùng đến đỉnh ngƣời dùng. Với 

cách tiếp cận này, mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng đƣợc xác định dựa trên 

tất cả các mối quan hệ trực tiếp hoặc gián tiếp trên đồ thị  . Việc làm này đƣợc xác 

định thông qua ma trận trọng số tổng quát biểu diễn đồ thị   dƣới đây.  
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 Gọi         là ma trận trọng số biểu diễn đồ thị                   

           . Khi đó ma trận vuông   sẽ đƣợc chia thành bốn phần theo công 

thức (2.4). Trong đó, ma trận vuông         biểu diễn mối quan hệ giữa ngƣời 

dùng và ngƣời dùng,         biểu diễn mối quan hệ giữa sản phẩm với sản 

phẩm,        đƣợc xác định theo (2.3) biểu diễn mối quan hệ giữa ngƣời dùng 

và sản phẩm,         là chuyển vị của        biểu diễn mối quan hệ giữa 

sản phẩm và ngƣời dùng. Các phần tử của ma trận        ,         ban 

đầu đều có giá trị 0, tƣơng ứng với mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc 

giữa các cặp sản phẩm không xác định tại thời điểm ban đầu. 

  (
                               

                                 
 ) 

 (2.4) 

 Ví dụ, với hệ lọc cộng tác đƣợc cho trong Bảng 2.2, đồ thị hai phía biểu diễn 

cho lọc cộng tác đƣợc thể hiện trong Hình 2.1, khi đó các thành phần của ma trận 

trọng số đƣợc thể hiện trong Hình 2.2 sau. 

 

Hình 2.2. Ma trận trọng số biểu diễn đồ thị hai phía G 

 Nhƣ vậy, với việc biểu diễn đồ thị   dƣới dạng ma trận trọng số   cho phép 

thể hiện đầy đủ mối quan hệ giữa các ngƣời dùng, các sản phẩm, ngƣời dùng – sản 

0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.8 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.6 0.8 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 0.4 

1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.6 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.8 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0 

 

UZ(NN) 

PZ(MM) 

W(NM) 

W
T
(MN) 

𝑍   
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phẩm. Ma trận   cũng thể hiện rõ ràng sự liên quan theo các chiều của các ma trận 

con.  

 Khi đó, mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng đƣợc tính toán dựa vào ma 

trận trọng số   theo công thức sau: 

    {
        

                    
 (2.5) 

 Trong đó,     
  là mức độ tƣơng tự giữa đỉnh ngƣời dùng    và đỉnh ngƣời 

dùng    căn cứ trên mô hình đồ thị  , giá trị này phụ thuộc vào độ dài đƣờng đi   từ 

đỉnh    tới đỉnh    trên đồ thị. Do vậy, một vấn đề đặt ra là với mỗi ngƣời dùng 

     giá trị của   đƣợc lấy bằng bao nhiêu cho tốt. Định lý 2.1 dƣới đây sẽ cho ta 

một cách xác định   trong trƣờng hợp đồ thị biểu diễn của lọc cộng tác    

     liên thông.  

Định lý 2.1. Nếu đồ thị biểu diễn cho các hệ lọc cộng tác          liên thông 

thì luôn luôn tồn tại số tự nhiên chẵn   để     
    với mọi        . Trong đó, 

    
  được xác định theo (2.5). 

Chứng minh. Giả sử đồ thị biểu diễn cho các hệ lọc cộng tác          liên 

thông. Khi đó luôn tồn tại đƣờng đi từ đỉnh       đến mọi       trên đồ thị. Vì 

        là đồ thị hai phía đƣợc biểu diễn theo (2.4), nên luôn tồn tại số chẵn   

sao cho từ        đến        đƣợc nối bằng đúng   cạnh. Do     
  đƣợc xác định 

theo (2.5) là tổng trọng số các đƣờng đi có độ dài  ; Trọng số mỗi đƣờng đi có độ 

dài   là tích của trọng số các cạnh có    
   , vì vậy nên     

    là điều cần 

chứng minh.   

 Nhƣ vậy, với mỗi ngƣời dùng        cần đƣợc xác định mức độ tƣơng tự với 

các ngƣời dùng           ,  ta chỉ cần chọn giá trị   nhỏ nhất để     
   . Ví dụ 

với hệ lọc cộng tác đƣợc biểu diễn bằng ma trận trọng số   trên Hình 2.2, ta tính 

toán đƣợc      33,33,33 642  UZUZUZ  theo (2.5). Dựa vào đó ta xác định đƣợc 



  58 

 

    cho ngƣời dùng   ,     cho ngƣời dùng    và    và không cần thực hiện 

với giá trị    . 



















52.036.000.0

36.000.164.0

00.064.064.1
2UZ  



















4000.05472.02304.0

5472.05392.16896.1

2304.06896.10992.3
4UZ  



















404992.0838656.0728064.0

838656.0817536.2756032.3

728064.0756032.3164032.6
6UZ

 

2.2.2.2. Độ đo tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm cho lọc cộng tác dựa trên biểu 

diễn đồ thị 

 Lập luận tƣơng tự mục 2.2.2.1 ở trên cho việc tính toán mức độ tƣơng tự giữa 

các cặp sản phẩm dựa trên biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác        . Khi đó, 

mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm      và sản phẩm      đƣợc ƣớc lƣợng bẳng 

tổng trọng số của tất cả các đƣờng đi độ dài   đi từ đỉnh    đến đỉnh    trên đồ thị, 

với trọng số của mỗi đƣờng đi đƣợc tính bằng tích trọng số các cạnh tƣơng ứng. Vì 

  là đồ thị hai phía nên độ dài đƣờng đi từ giữa 2 đỉnh sản phẩm luôn là một số 

chẵn (2, 4, 6, 8,...). Bằng cách tiếp cận này, mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm 

đƣợc xác định dựa trên tất cả các mối quan hệ trực tiếp hoặc gián tiếp trên đồ thị  .  

 Việc làm này đƣợc xác định dựa vào ma trận trọng số tổng quát Z biểu diễn đồ 

thị   (Hình 2.2). Khi đó, mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm đƣợc tính toán 

theo công thức (2.6) sau: 

      {
        

                    
 (2.6) 

 Mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm xác định theo (2.6) cũng phụ thuộc 

vào độ dài đƣờng đi   từ đỉnh sản phẩm đến đỉnh sản phẩm trên đồ thị. Do vậy, với 

mỗi sản phẩm      ta cũng cần xác định giá trị của   để thực hiện tính toán. Định 

lý 2.2 dƣới đây sẽ cho ta một cách xác định   trong trƣờng hợp đồ thị biểu diễn của 

lọc cộng tác         liên thông.  
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Định lý 2.2. Nếu đồ thị biểu diễn cho các hệ lọc cộng tác         liên thông 

thì luôn luôn tồn tại số tự nhiên chẵn   để 0L

xypz  với mọi        . Trong đó, 

L

xypz được xác định theo (2.6). 

 Việc chứng minh Định lý 2.2 cũng đƣợc lập luận tƣơng tự nhƣ Định lý 2.1. 

Kết quả này cho phép ta xác định giá trị   nhỏ nhất để 0L

xypz
 
với mọi        . 

Ví dụ với hệ lọc cộng tác đƣợc biểu diễn bằng ma trận trọng số   trên Hình 2.2, ta 

tính toán đƣợc      44,44,44 642  PZPZPZ  theo (2.6). Dựa vào đó ta xác định 

đƣợc     đối với sản phẩm    và    ,      đối với  sản phẩm    và   . 





















16.000.024.000.0

00.028.148.080.0

24.048.072.000.0

00.080.000.000.1

2PZ  





















0832.01152.02112.00000.0

1152.05088.29600.08240.1

2112.09600.08064.03840.0

0000.08240.13840.06400.1

4PZ  





















064000.0248832.0227328.0092160.0

248832.0131265.5923072.1831040.3

227328.0923072.1092096.1152000.1

092160.0831040.3152000.1099200.3

6PZ  

 Độ đo tƣơng tự đề xuất trong công thức (2.5) và (2.6) cho lọc cộng tác dựa 

trên biểu diễn đồ thị cho phép khai thác đầy đủ mối quan hệ trực tiếp và bắc cầu 

giữa các cặp đỉnh ngƣời dùng và các cặp đỉnh sản phẩm trên đồ thị vào quá trình dự 

đoán và tƣ vấn, từ đó giúp hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng 

tác. Trên cơ sở đó, luận án tiến hành mở rộng độ đo tƣơng tự nêu trên cho phát triển 

hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh trong nội dung 2.3 dƣới đây.  

2.3. Lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh 

 Hệ tƣ vấn với cách tiếp cận truyền thống chỉ quan tâm tới những đối tƣợng 

chính là ngƣời dùng, sản phẩm và phản hồi của ngƣời dùng với sản phẩm, chứ 

không quan tâm đến các thông tin ngữ cảnh bên ngoài có tác động đến quyết định 

của ngƣời dùng hay không. Tuy nhiên trên thực tế, sở thích của ngƣời dùng lại 
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không cố định. Ví dụ một ngƣời trời nóng thì thích ăn kem, uống sinh tố, nhƣng khi 

trời lạnh lại thích ăn phở, uống cà phê nóng. Hoặc cùng một bộ phim nhƣng trời 

mƣa thì thích xem còn trời khô ráo thì có khi lại không thích. Có thể nói sở thích 

của ngƣời dùng bị tác động nhiều bởi những yếu tố ngữ cảnh bên ngoài. Do vậy 

việc xem xét kết hợp ngữ cảnh vào các hệ thống tƣ vấn là một chủ đề đang rất đƣợc 

quan tâm nghiên cứu trong những năm gần đây. Các hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh đƣợc 

chứng minh là cải thiện đáng kể chất lƣợng tƣ vấn trong nhiều ứng dụng thực tế so 

với hệ tƣ vấn với cách tiếp cận truyền thống trƣớc đây, qua đó giúp tăng độ tin cậy 

của ngƣời dùng với hệ thống [6][76]
 
. Ví dụ một số hệ tƣ vấn dựa trên ngữ cảnh nhƣ 

hệ tƣ vấn phim và âm nhạc [77], truyền thông xã hội [78][79][80] tƣ vấn địa điểm 

yêu thích [81], thƣơng mại điện tử [82], tƣ vấn dịch vụ Web [83], sức khỏe [84], 

dịch vụ học tập trực tuyến [85], dịch vụ giao thông [86]. Tầm quan trọng của ngữ 

cảnh cũng đƣợc khẳng định khi đƣa ra quyết định trong các hệ thống IoT (Internet 

of Things) [87]. 

 Trong nội dung dƣới đây, tác giả sẽ trình bày về yếu tố ngữ cảnh (context) 

trong hệ tƣ vấn và giới thiệu khái quát những phƣơng pháp kết hợp yếu tố ngữ cảnh 

vào một hệ tƣ vấn, cùng với những hạn chế còn tồn tại của mỗi phƣơng pháp. Từ đó 

tác giả đề xuất một giải pháp xây dựng hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh trên cơ sở 

độ đo tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đã đƣợc trình bày trong 

Mục 2.2. Giải pháp đƣa ra đƣợc chứng minh là cho phép tích hợp đầy đủ thông tin 

ngữ cảnh và hạn chế vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác trong sự so sánh với các 

phƣơng pháp tƣ vấn không có ngữ cảnh và có ngữ cảnh cơ sở. 

2.3.1. Ngữ cảnh 

 Định nghĩa ngữ cảnh  

 Theo nhƣ [6] : “Thông tin ngữ cảnh là những thông tin có thể mô tả đƣợc hoàn 

cảnh của một thực thể. Thực thể ở đây có thể là ngƣời, là vật hoặc là đối tƣợng có 

liên quan tới sự tƣơng tác giữa ngƣời dùng và ứng dụng, bao gồm cả bản thân ngƣời 

dùng và ứng dụng đó”.  
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 Phân loại ngữ cảnh  

 Hai hƣớng tiếp cận chính trong phân loại ngữ cảnh dùng trong hệ tƣ vấn: 1) 

Phân loại ngữ cảnh theo cách thức thu thập và mức độ thay đổi thông tin ngữ cảnh 

trong hệ tƣ vấn; 2) Phân loại ngữ cảnh theo các loại thông tin ngữ cảnh phổ biến sử 

dụng trong các ứng dụng tƣ vấn. 

 Với hƣớng tiếp cận 1, việc phân loại ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của ngƣời 

dùng trong hệ tƣ vấn (Bảng 2.3) đƣợc căn cứ trên hai tiêu chí [6] sau: 

a) Mức độ thu thập các thông tin ngữ cảnh trong hệ tƣ vấn (Đầy đủ, một phần 

hoặc không xác định). Các thông tin ngữ cảnh sử dụng cho hệ tƣ vấn có thể 

đƣợc thu thập tƣờng minh căn cứ trên ngữ cảnh sử dụng sản phẩm do ngƣời 

dùng nhập vào hoặc ngầm định thông qua tƣơng tác của ngƣời dùng với hệ 

thống và từ các thiết bị, cảm biến liên quan kết nối trong hệ thống (Thời 

gian, thời tiết, nơi chốn…).  

b) Mức độ thay đổi thông tin ngữ cảnh theo thời gian (Không thay đổi hoặc 

thay đổi).  

Bảng 2.3. Phân loại ngữ cảnh thu thập đƣợc cho hệ tƣ vấn 

Mức độ thay 

đổi thông tin 

ngữ cảnh theo 

thời gian 

Mức độ thu thập các thông tin ngữ cảnh 

Đầy đủ Một phần Không xác định 

Không thay đổi Thông tin ngữ cảnh 

đƣợc thu thập đầy 

đủ và bất biến. 

Thông tin ngữ cảnh 

đƣợc thu thập một 

phần và bất biến. 

Thông tin ngữ cảnh 

có thể đƣợc suy luận 

ngầm định từ dữ 

liệu của hệ thống. 

Thay đổi Thông tin ngữ cảnh 

đƣợc thu thập đầy 

đủ và thƣờng 

xuyên thay đổi. 

Thông tin ngữ cảnh 

đƣợc thu thập một 

phần và thƣờng 

xuyên thay đổi. 

Không thu thập 

đƣợc thông tin ngữ 

cảnh. 
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 Với hƣớng tiếp cận 2, có 4 loại thông tin ngữ cảnh phổ biến đƣợc ngƣời dùng 

sử dụng khi đƣa ra đánh giá cho các sản phẩm trong các hệ tƣ vấn [6], đó là:  

 Ngữ cảnh vật lý (Physical context): Các ngữ cảnh thuộc loại này nhƣ thời 

gian, địa điểm , thời tiết, ánh sáng, nhiệt độ. 

 Ngữ cảnh xã hội (Social context), nhƣ: Thông tin về mối quan hệ giữa ngƣời 

dùng với các ngƣời dùng hoặc các nhóm liên quan. 

 Ngữ cảnh phƣơng tiện tƣơng tác (Interaction media context), nhƣ: Những thiết 

bị sử dụng truy cập vào hệ thống (điện thoại di động, cảm biến,…), những loại 

dữ liệu đa phƣơng tiện đƣợc duyệt và cá nhân hóa (văn bản, âm thanh, hình 

ảnh,..). 

 Ngữ cảnh tâm lý (Model context) thể hiện tâm lý của ngƣời dùng, nhƣ: Mục 

tiêu ngƣời dùng, tâm trạng, trải nghiệm và khả năng nhận thức của ngƣời 

dùng. 

2.3.2. Bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh 
 

 Đối với hệ tƣ vấn truyền thống, ta chỉ quan tâm tới mối quan hệ giữa hai nhóm 

đối tƣợng là ngƣời dùng và sản phẩm để đƣa ra dự đoán. Khi đó bài toán tƣ vấn 

truyền thống đƣợc biểu diễn dựa trên ma trận đánh giá hai chiều sau: 

             (2.7) 

Trong khi đó, đối với hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh, ngoài thông tin về hai đối tƣợng 

ngƣời dùng và sản phẩm, hệ thống còn quan tâm tới những yếu tố ngữ cảnh khi 

ngƣời dùng đánh giá một sản phẩm để đƣa ra dự đoán. Khi đó bài toán tƣ vấn theo 

ngữ cảnh sẽ dựa trên ma trận đánh giá đa chiều (Multi-dimensional matrix) nhƣ sau: 

                (2.8) 

Tổng quát hóa, giả sử ta có tập hữu hạn                  là tập gồm   

ngƣời dùng,                 là tập gồm   sản phẩm và   chiều ngữ cảnh 

          , mỗi chiều ngữ cảnh có tƣơng ứng               điều kiện ngữ cảnh. 

Mối quan hệ giữa tập ngƣời dùng  , tập sản phẩm   và tập ngữ cảnh   đƣợc biểu 
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diễn thông qua công thức (2.8). Nhiệm vụ của hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh là dự đoán 

đánh giá và đƣa ra tƣ vấn các sản phẩm mới cho ngƣời dùng trong tình huống ngữ 

cảnh cụ thể. 

Ví dụ cho Bảng 2.4 là ma trận đánh giá đa chiều của hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ 

cảnh, gồm 3 ngƣời dùng             , 2 sản phẩm            , kèm thông tin 

về các chiều ngữ cảnh. 

Một số thuật ngữ qui ƣớc đƣợc sử dụng trong các hệ tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh 

đƣợc biết đến đó là: Chiều ngữ cảnh (Context Dimension), điều kiện ngữ cảnh 

(Context Condition), tình huống ngữ cảnh (Context Situation) [6][88]. 

- Chiều ngữ cảnh hay còn đƣợc biết đến là các biến ngữ cảnh, ví dụ: “Thời 

gian”, “Địa điểm”, “Bạn đồng hành”.  

- Điều kiện ngữ cảnh là một giá trị của một chiều ngữ cảnh đƣợc đánh giá bởi 

ngƣời dùng. Ví dụ: Chiều ngữ cảnh “Thời gian” có thể nhận 1 trong 2 điều 

kiện ngữ cảnh (“Cuối tuần”,“Trong tuần”), chiều ngữ cảnh “Địa điểm” có 2 

điều kiện ngữ cảnh (“Tại nhà”, “Tại rạp”), chiều ngữ cảnh “Bạn đồng hành” 

có 3 điều kiện ngữ cảnh (“Trẻ em”,”Gia đình”,”Đối tác”).  

- Tình huống ngữ cảnh là thuật ngữ dùng để chỉ một bộ giá trị điều kiện ngữ 

cảnh của các chiều ngữ cảnh tƣơng ứng đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng, ví dụ 

ngƣời dùng    đánh giá 5 cho sản phẩm    trong tình huống ngữ cảnh (“Cuối 

tuần”,”Tại nhà”,”Trẻ em”).  

Bảng 2.4. Ma trận đánh giá đa chiều của lọc cộng tác theo ngữ cảnh 

Ngƣời dùng Sản phẩm Đánh giá Thời gian Địa điểm Bạn đồng hành 

      5 Cuối tuần Tại nhà Trẻ em 

      4 Trong tuần Tại nhà Gia đình 

      3 Cuối tuần Tại rạp Đối tác 

      4 Trong tuần Tại nhà Gia đình 

      3 Cuối tuần Tại rạp Đối tác 

      2 Cuối tuần Tại rạp Đối tác 
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2.3.3. Các hƣớng tiếp cận giải quyết bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh 

Các cách tiếp cận để sử dụng thông tin về ngữ cảnh trong quá trình tƣ vấn có thể 

đƣợc phân thành 3 hƣớng tiếp cận [6][7]: 1) Lọc trƣớc theo ngữ cảnh; 2) Lọc sau 

theo ngữ cảnh và 3) Mô hình hóa ngữ cảnh. Hình 2.3 minh họa trực quan cơ chế 

tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn theo 3 hƣớng này. 

Dữ liệu

U x I x C x R

(a) Lọc trƣớc theo ngữ cảnh

Dữ liệu theo ngữ cảnh

U x I x R

Xử lý tƣ vấn với ma trận 

đánh giá 2 chiều

U x I à R

Gợi ý danh sách sản 

phẩm phù hợp ngữ cảnh

c

u

Dữ liệu

U x I x C x R

(b) Lọc sau theo ngữ cảnh

Xử lý tƣ vấn với ma trận 

đánh giá 2 chiều

U x I à R

Gợi ý danh sách sản phẩm 

Gợi ý danh sách sản 

phẩm phù hợp ngữ cảnh

c

u

Dữ liệu

U x I x C x R

(c) Mô hình hóa ngữ cảnh

Xử lý tƣ vấn với ma trận 

đa chiều

U x I x C à R

Gợi ý danh sách sản 

phẩm phù hợp ngữ cảnh

c

u

 

Hình 2.3. Các mô hình kết hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn [6] 

2.3.3.1. Lọc trƣớc theo ngữ cảnh  

Hƣớng tiếp cận lọc trƣớc theo ngữ cảnh (Contextual Prefiltering) thực hiện nhƣ 

sau: Từ tập dữ liệu đầu vào của hệ tƣ vấn dựa trên ngữ cảnh là ma trận đánh giá đa 

chiều, hệ thống sẽ sử dụng thông tin ngữ cảnh của ngƣời dùng hiện thời để lọc tập 

dữ liệu ban đầu nhằm chỉ giữ lại những dữ liệu phù hợp với ngữ cảnh yêu cầu [88]. 

Một số phƣơng pháp lọc trƣớc theo ngữ cảnh đƣợc đƣa ra nhƣ: Phƣơng pháp phân 

chia dữ liệu (Splitting) [89], phƣơng pháp sử dụng một tập con các chiều ngữ cảnh 

để lọc (Context Relaxation) [90], phƣơng pháp lọc dựa trên ngữ nghĩa (Semantic 

Filtering) [91] hoặc phƣơng pháp phân cụm ngƣời dùng và sản phẩm dựa trên điều 

kiện ngữ cảnh [80]. 
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Sau khi lọc thông tin ngữ cảnh, bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh dựa trên ma trận 

đánh giá đa chiều (theo công thức (2.8)) sẽ chuyển về bài toán tƣ vấn truyền thống 

dựa trên ma trận đánh giá hai chiều (theo công thức (2.7)). Tập dữ liệu lọc đƣợc sẽ 

dùng để huấn luyện và tƣ vấn. Một trong những lợi ích quan trọng nhất của hƣớng 

tiếp cận này là việc có thể sử dụng lại các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống hai 

chiều đã đƣợc đề cập trong Mục 1.5 của Chƣơng 1 để áp dụng cho hệ tƣ vấn theo 

ngữ cảnh. Tuy nhiên vấn đề đặt ra với hƣớng tiếp cận lọc trƣớc theo ngữ cảnh cho 

hệ tƣ vấn là vấn đề dữ liệu thƣa và ít khai thác đƣợc thông tin ngữ cảnh vào quá 

trình dự đoán và tƣ vấn. 

Ví dụ trong hệ tƣ vấn phim, nếu một ngƣời dùng muốn xem một bộ phim vào 

thứ 7 thì chỉ những bộ phim đƣợc chiếu vào thứ 7 đã đƣợc xếp hạng mới đƣợc dùng 

để gợi ý cho ngƣời dùng.  

2.3.3.2. Lọc sau theo ngữ cảnh 

Trái ngƣợc với hƣớng tiếp cận lọc trƣớc ngữ cảnh, lọc sau theo ngữ cảnh 

(Contextual Postfiltering) sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá đã loại bỏ đi các chiều 

ngữ cảnh để huấn luyện và tƣ vấn. Do vậy, các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống sẽ 

đƣợc sử dụng để đƣa ra tƣ vấn ngay từ đầu mà không phụ thuộc vào ngữ cảnh. Kết 

quả tƣ vấn sẽ đƣợc lọc lại một lần nữa theo ngữ cảnh của ngƣời dùng hiện thời để 

thu đƣợc kết quả tƣ vấn cuối cùng. Tuy nhiên, do sử dụng toàn bộ ma trận đánh giá 

đã loại bỏ đi các chiều ngữ cảnh để huấn luyện và tƣ vấn nên các thông tin ngữ cảnh 

cũng không đƣợc khai thác, đồng thời một số dữ liệu trùng lặp và nhiễu có thể ảnh 

hƣởng tới chất lƣợng của các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống. 

Ví dụ trong hệ tƣ vấn phim, nếu một ngƣời dùng muốn xem một bộ phim vào 

cuối tuần. Sau khi thực hiện dự đoán danh sách phim gợi ý theo các phƣơng pháp tƣ 

vấn truyền thống (bỏ qua yếu tố thông tin ngữ cảnh), hệ thống sẽ lọc loại bỏ các bộ 

phim không đƣợc chiếu vào cuối tuần từ danh sách phim gợi ý. 

2.3.3.3. Mô hình hóa ngữ cảnh 
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Hƣớng tiếp cận mô hình hóa ngữ cảnh (Contextual Modeling) cho phép thông 

tin ngữ cảnh, ngƣời dùng và sản phẩm đƣợc biểu diễn trực tiếp trong cùng một mô 

hình. Khi đó ma trận đánh giá đa chiều sẽ đƣợc sử dụng trực tiếp cho quá trình huấn 

luyện và tƣ vấn. Với hƣớng tiếp cận này, một số thuật toán tƣ vấn theo ngữ cảnh 

đƣợc đƣa ra có độ phức tạp lớn hơn các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống. Các 

phƣơng pháp mô hình hóa dựa vào ngữ cảnh đƣợc phân chia thành hai nhóm chính: 

Mô hình hóa ngữ cảnh độc lập và mô hình hóa ngữ cảnh phụ thuộc [88]. 

Phân rã Ten-xơ (Tensor Decomposition) [92] là một phƣơng pháp điển hình 

thuộc nhóm phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập. Phƣơng pháp này cho 

phép biểu diễn ngƣời dùng, sản phẩm và các chiều ngữ cảnh trong một không gian 

đa chiều, mỗi chiều là độc lập nhau. Một vấn đề đối với phƣơng pháp phân rã Ten-

xơ là không gian lƣu trữ cùng xử lý sẽ rất phức tạp khi số lƣợng chiều ngữ cảnh quá 

lớn, đồng thời mối liên quan giữa các chiều ngữ cảnh không đƣợc khai thác.  

Không giống nhƣ phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập coi ngữ cảnh 

không phụ thuộc vào ngƣời dùng và sản phẩm, phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh 

phụ thuộc sẽ mô tả và khai thác sự phụ thuộc giữa ngƣời dùng, sản phẩm và ngữ 

cảnh tƣơng ứng. Hai kỹ thuật đƣợc sử dụng trong phƣơng pháp này đó là mô hình 

hóa dựa trên độ chênh lệch và mô hình hóa dựa trên độ tƣơng tự [6]. Kỹ thuật mô 

hình hóa dựa trên độ chênh lệch sẽ thiết lập một mức chênh lệch cộng thêm vào 

đánh giá không có ngữ cảnh để suy ra đánh giá của ngƣời dùng cho sản phẩm trong 

một tình huống ngữ cảnh cụ thể. Kỹ thuật mô hình hóa dựa trên độ tƣơng tự sẽ thiết 

lập một mức độ tƣơng tự nhân với đánh giá không có ngữ cảnh để điều chỉnh đánh 

giá của ngƣời dùng cho sản phẩm trong một tình huống ngữ cảnh cụ thể. Theo đó, 

để đƣa ra dự đoán đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm trong từng tình huống ngữ 

cảnh, có hai việc cần thực hiện đó là: (1) Lựa chọn phƣơng pháp dự đoán đánh giá 

của ngƣời dùng với sản phẩm khi không có ngữ cảnh và (2) Lựa chọn độ đo tính 

mức chênh lệch hoặc mức tƣơng tự giữa các tình huống ngữ cảnh. Với việc (1) về 

cơ bản chúng ta có thể sử dụng tất cả các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống để thực 

hiện, trong đó hai phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh dựa trên Matrix 
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Factorization [77] và SLIM [93][94] đƣợc đánh giá là mang lại hiệu quả tƣơng đối 

tốt. Với việc (2) chúng ta có thể sử dụng những độ đo khoảng cách Euclid, 

Minkowski…, độ đo tƣơng tự Cosin, Entropy…, độ đo tƣơng quan Pearson, 

Spearman, Kendal,… để tính toán mức độ chênh lệch hoặc tƣơng tự giữa các tình 

huống ngữ cảnh. Thực nghiệm cho thấy các phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh 

phụ thuộc cho kết quả tốt hơn phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh độc lập trong 

nhiều trƣờng hợp [95]. Tuy nhiên vấn đề đặt ra với các phƣơng pháp mô hình hóa 

ngữ cảnh phụ thuộc khi tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn truyền thống là vấn đề dữ 

liệu thƣa và khả năng mở rộng của nó. 

Một hƣớng tiếp cận khác để tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn là dựa trên mô hình 

đồ thị. Nhiều nghiên cứu đã chỉ ra rằng mô hình đồ thị giải quyết khá tốt vấn đề dữ 

liệu thƣa và khả năng mở rộng dữ liệu [96]. Neves ARM và các cộng sự của mình 

[97] đã đƣa ra đề xuất phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh trên cơ sở Ontology và kỹ 

thuật kích hoạt lan truyền (Spreading Activation). Punam Bedi và Richa [98] đề 

xuất một phƣơng pháp tiếp cận mới nâng cao hiệu quả tƣ vấn cho ngƣời dùng trong 

các nhà hàng dựa vào Ontology và kỹ thuật kích hoạt lan truyền. Emrah và các cộng 

sự [99] đề xuất một hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh dựa trên một mô hình đồ thị cộng tác 

cho các chƣơng trình trên ti vi. Z. Bahramian và các cộng sự [100] đề xuất hệ tƣ vấn  

địa điểm du lịch theo ngữ cảnh dựa trên mô hình kích hoạt lan truyền. Tuy nhiên 

các nghiên cứu đã có này chủ yếu tập trung vào việc xây dựng các mô hình biểu 

diễn đồ thị áp dụng riêng lẻ cho từng bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh cụ thể, mà hầu 

nhƣ chƣa có một giải pháp tổng thể chung cho các bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh.  

Qua phần trình bày ở trên về các phƣơng pháp tích hợp ngữ cảnh vào hệ tƣ vấn 

đã chỉ ra rằng mỗi phƣơng pháp đều có những ƣu nhƣợc điểm riêng, việc lựa chọn 

phƣơng pháp nào sẽ phụ thuộc vào hiệu quả cho từng bộ dữ liệu của bài toán nghiệp 

vụ khác nhau. Căn cứ vào kết quả thực nghiệm nhiều nghiên cứu đã chỉ ra rằng 

không có phƣơng pháp nào là tốt cho mọi trƣờng hợp dữ liệu [76], nhƣng hai hƣớng 

tiếp cận lọc trƣớc theo ngữ cảnh và mô hình hóa ngữ cảnh đã và đang thu hút đƣợc 

sự quan tâm đặc biệt của cộng đồng nghiên cứu về hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh, với số 
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lƣợng bài báo công bố lớn hơn hƣớng tiếp cận còn lại và chứng minh cho hiệu quả 

tƣ vấn cao trong nhiều trƣờng hợp. Mặc dù vậy, một số vấn đề chính còn tồn tại với 

phƣơng pháp thuộc hƣớng tiếp cận lọc trƣớc ngữ cảnh và mô hình hóa ngữ cảnh là 

vấn đề dữ liệu thƣa. Ngoài ra việc tích hợp các thông tin ngữ cảnh vào quá trình 

huấn luyện và tƣ vấn khiến cho các phƣơng pháp mô hình hóa ngữ cảnh còn gặp 

phải vấn đề là tăng độ phức tạp tính toán khi số chiều dữ liệu tăng lên.  

Để giảm thiểu những hạn chế nêu trên, luận án đề xuất một phƣơng pháp tƣ vấn 

cộng tác theo ngữ cảnh mới thuộc hƣớng tiếp cận lọc trƣớc ngữ cảnh, nhằm phát 

huy tính đơn giản trong cài đặt và tận dụng đƣợc các phƣơng pháp tƣ vấn truyền 

thống đã có. Đồng thời phƣơng pháp đề xuất cũng nhằm giải quyết hạn chế còn tồn 

tại phổ biến đối với hƣớng tiếp cận lọc trƣớc ngữ cảnh, đó là vấn đề dữ liệu thƣa và 

tích hợp hiệu quả thông tin ngữ cảnh vào quá trình tƣ vấn theo ngữ cảnh. Phƣơng 

pháp đề xuất đƣợc trình bày chi tiết trong Mục 2.3.4 phát triển từ độ đo tƣơng tự 

cho lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đề xuất trong Mục 2.2 của tác giả. 

2.3.4. Phƣơng pháp đề xuất  

Nội dung phần này trình bày đề xuất về phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác mới cho 

hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh đƣợc phát triển từ độ đo tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên 

mô hình đồ thị trình bày trong Mục 2.2. Về cơ bản phƣơng pháp đề xuất đƣợc thực 

hiện bằng cách kết hợp hai phƣơng pháp: 1) Lọc trƣớc theo ngữ cảnh; 2) Phƣơng 

pháp k-láng giềng gần nhất với độ đo tƣơng tự tính toán dựa trên mô hình đồ thị đề 

xuất (Mục 2.2). Sự kết hợp của hai phƣơng pháp này trong phƣơng pháp đề xuất 

đƣợc thể hiện qua bốn bƣớc: 1) Phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh; 2) Biểu diễn đồ 

thị cho lọc cộng tác; 3) Tính độ tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên biểu diễn đồ thị; 

4) Sinh tƣ vấn. Bốn bƣớc này kết hợp với nhau trong một bộ khung đề xuất về triển 

khai phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh 

trong Hình 2.5 dƣới đây. 
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C

P

U

Phân tách sản 

phẩm theo 

ngữ cảnh
U

T

Biểu diễn đồ 

thị cho lọc 

cộng tác

Đồ thị hai phía

Tính độ tƣơng tự 

cho lọc cộng tác dựa 

trên biểu diễn đồ thị

Sinh tƣ vấn

Ma trận tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng

Ma trận tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm

Danh sách Top-N 

sản phẩm tƣ vấn

 

Hình 2.4. Bộ khung triển khai phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị 

cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh 

Việc thực hiện các bƣớc đƣợc miêu tả chi tiết trong các phần dƣới đây. 

2.3.4.1. Phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh 

Thông tin đầu vào cho bài toán tƣ vấn theo ngữ cảnh đƣợc miêu tả trong 2.3.2 

gồm có: Tập hợp hữu hạn gồm   ngƣời dùng                 ,   sản phẩm 

                 và K chiều ngữ cảnh           , mỗi chiều ngữ cảnh có 

tƣơng ứng               điều kiện ngữ cảnh. Từ thông tin đầu vào trên, việc phân 

tách sản phẩm theo ngữ cảnh sẽ chuyển hóa sản phẩm ban đầu theo ngữ cảnh thành 

các sản phẩm giả lập. Mỗi sản phẩm giả lập đƣợc tạo ra từ sự kết hợp sản phẩm ban 

đầu với một tình huống ngữ cảnh cụ thể, thủ tục này gọi là “Item Splitting” [101].  

Thủ tục “Item Splitting” trƣớc đây chỉ sử dụng một chiều ngữ cảnh duy nhất để 

phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh, việc chọn chiều ngữ cảnh này dựa vào độ đo 

thống kê, nhƣ độ lợi thông tin (Information gain) [77][102] . Điều này trong nhiều 



  70 

 

trƣờng hợp khiến cho khá nhiều thông tin từ các chiều ngữ cảnh khác không đƣợc 

khai thác triệt để vào quá trình tƣ vấn sau này. 

Từ lập luận đƣa ra ở trên, luận án đề xuất phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo 

ngữ cảnh cải tiến nhằm khắc phục hạn chế nêu trên của phƣơng pháp phân tách sản 

phẩm theo ngữ cảnh nguyên thủy. Phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh 

cải tiến cho phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh trong việc chuyển hóa sản 

phẩm ban đầu thành sản phẩm giả lập. Các bƣớc thực hiện cụ thể nhƣ sau: 

- Bƣớc 1. Tạo ra 1 chiều ngữ cảnh mới   đại diện cho   chiều ngữ cảnh 

           bằng cách lấy tích Đề-các của tất cả các chiều ngữ cảnh. Khi 

đó, mỗi điều kiện ngữ cảnh của   là sự kết hợp các điều kiện ngữ cảnh của 

các chiều tƣơng ứng. Số lƣợng điều kiện ngữ cảnh của   là   , với    

               . 

- Bƣớc 2. Tạo ra tập sản phẩm giả lập   bằng cách lấy tích Đề-các của tập sản 

phẩm   và chiều ngữ cảnh  . Khi đó, mỗi sản phẩm giả lập thuộc   là sự kết 

hợp của một sản phẩm ban đầu thuộc   với một điều kiện ngữ cảnh thuộc  . 

Số lƣợng sản phẩm trong tập   là  , với       . 

- Bƣớc 3. Chuyển đổi ma trận đánh giá đa chiều về ma trận đánh giá hai chiều 

bằng việc loại bỏ đi tập ngữ cảnh, thay tập sản phẩm ban đầu   bằng tập sản 

phẩm giả lập  . 

Ví dụ áp dụng phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh lên ma trận 

đánh giá đa chiều của lọc cộng tác theo ngữ cảnh (Bảng 2.4) ta thu đƣợc ma trận 

đánh giá hai chiều (Bảng 2.5), với    là sản phẩm giả lập đƣợc tạo ra bởi sự kết hợp 

của sản phẩm    và tình huống ngữ cảnh (“Cuối tuần”,”Tại nhà”,”Trẻ em”). Với ví 

dụ đƣợc đƣa ra trong Bảng 2.4, hệ tƣ vấn có 2 sản phẩm và 12 tình huống ngữ cảnh 

có thể có, do vậy số lƣợng sản phẩm giả lập đƣợc sinh ra theo phƣơng pháp phân 

tách sản phẩm theo ngữ cảnh cải tiến là 24. Ma trận đánh giá hai chiều nhận đƣợc 

thể hiện trong Bảng 2.5, luận án sắp xếp những cặp ngƣời dùng - sản phẩm có đánh 

giá trong những dòng trên cùng của ma trận và những cặp còn lại không có đánh giá 
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ở bên dƣới. Để tiết kiệm không gian trình bày, những cặp ngƣời dùng - sản phẩm 

không có đánh giá không nêu đầy đủ trong Bảng 2.5.  

Bảng 2.5. Ma trận đánh giá hai chiều nhận đƣợc sau phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh 

Ngƣời dùng Sản phẩm giả lập Đánh giá 

      5 

      4 

      3 

      4 

      3 

      2 

      0 

… … … 

       0 

Quá trình phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh sẽ biến đổi ma trận đánh giá đa 

chiều    (biểu diễn đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm trong các tình huống ngữ 

cảnh khác nhau) về ma trận đánh giá hai chiều    (biểu diễn đánh giá của ngƣời 

dùng với sản phẩm giả lập). Trên thực tế, số lƣợng các đánh giá ban đầu đƣa ra bởi 

ngƣời dùng cho các sản phẩm trong các tình huống ngữ cảnh là rất ít, khiến cho ma 

trận    rất thƣa. Khi áp dụng thủ tục phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh cải tiến lên 

  , với việc giới thiệu các sản phẩm giả lập, sẽ càng khiến ma trận    thu đƣợc 

càng thƣa thớt hơn nữa.  

Ví dụ: Thông tin thu thập đƣợc cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh thể hiện qua Bảng 

2.4, có 6 đánh giá cho 2 sản phẩm cho trƣớc. Sau quá trình phân tách sản phẩm theo 

ngữ cảnh đƣợc Bảng 2.5, có 6 đánh giá cho 24 sản phẩm giả lập. Nhƣ vậy, rất nhiều 

sản phẩm giả lập chƣa đƣợc đánh giá, điều này khiến ma trận đánh giá 2 chiều nhận 

đƣợc sau phân tách ngữ cảnh càng thƣa thớt hơn nữa. 

Để hạn chế những vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác áp dụng cho ma trận 

đánh giá hai chiều   , luận án sử dụng phƣơng pháp tính toán toán mức độ tƣơng tự 

giữa các cặp ngƣời dùng hoặc sản phẩm dựa trên mô hình đồ thị đề xuất trong Mục 
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2.2. Mô hình cho phép biểu diễn tất cả quan điểm của ngƣời dùng đối với các sản 

phẩm giả lập bằng một đồ thị. Khi đó, mức độ tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên 

mô hình đồ thị đƣợc tính toán trên cơ sở khai thác tất cả những mối quan hệ trực 

tiếp và bắc cầu giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm giả lập. Việc khai 

thác đầy đủ mối quan hệ bắc cầu giữa các đối tƣợng trong hệ thống trên đồ thị sẽ 

góp phần giải quyết vấn đề thƣa dữ liệu và nâng cao hiệu quả dự đoán của phƣơng 

pháp cộng tác cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh. Các nội dung này lần lƣợt đƣợc đề cập 

đến trong Mục 2.3.4.2 và Mục 2.3.4.3 sau đây. 

2.3.4.2. Biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác 

Trƣớc tiên, áp dụng công thức (2.1) đƣợc trình bày trong Mục 2.2.1 nhằm 

chuyển đổi dạng biểu diễn cho ma trận đánh giá hai chiều    từ Bảng 2.5 về Bảng 

2.6 dƣới đây (Các cột cuối không có đánh giá). 

Bảng 2.6. Ma trận đánh giá chuyển đổi cho ma trận đánh giá 2 chiều của Bảng 2.5 

                …     

   1 0 0.8 0 0 … 0 

   0 0.6 0.8 0 0 … 0 

   0 0.6 0 0.4 0 … 0 

Áp dụng phƣơng pháp biểu diễn đồ thị cho lọc cộng tác đề xuất trong Mục 

2.2.1 cho ma trận đánh giá hai chiều    (Bảng 2.6). Khi đó, đồ thị hai phía biểu 

diễn cho lọc cộng tác đƣợc thể hiện trong Hình 2.5.  

 

Hình 2.5. Đồ thị biểu diễn cho lọc cộng tác gồm tập ngƣời dùng và tập sản phẩm 

giả lập 

0.4 
0.6 

0.8 0.6 
0.8 1.0 

𝑡  𝑡  
 

𝑡  
 

𝑡  
 

𝑢  𝑢  𝑢  

𝑡   
  

….. 𝑡  
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Đồ thị hai phía nhận đƣợc không có các liên kết tới các đỉnh sản phẩm 

         bởi vì các sản phẩm giả lập này không đƣợc đánh giá bởi bất kỳ ngƣời 

dùng nào. 

2.3.4.3. Tính độ tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa trên biểu diễn đồ thị 

Việc tính toán mức độ tƣơng tự cho lọc cộng tác dựa vào biểu diễn đồ thị nêu 

trên đƣơc chia thành 2 cách tiếp cận theo đề xuất trong 2.2.2, đó là: 1) Tính toán 

mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng dựa trên đồ thị; 2) Tính toán mức độ 

tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm dựa trên đồ thị.  

Việc làm này đƣợc xác định thông qua ma trận trọng số tổng quát biểu diễn đồ 

thị   dƣới đây. 

  (
                               

                                 
 )  (2.9) 

 Với         là ma trận trọng số biểu diễn đồ thị                   

           . Khi đó ma trận vuông   sẽ đƣợc chia thành bốn phần theo công 

thức (2.9). Trong đó,        đƣợc xác định theo công thức (2.3) biểu diễn mối 

quan hệ giữa ngƣời dùng và sản phẩm giả lập,         là chuyển vị của 

       biểu diễn mối quan hệ giữa sản phẩm giả lập và ngƣời dùng, ma trận 

vuông         biểu diễn mối quan hệ giữa ngƣời dùng và ngƣời dùng,      

   biểu diễn mối quan hệ giữa sản phẩm giả lập với sản phẩm giả lập. Các phần tử 

của ma trận        ,         ban đầu đều có giá trị 0, tƣơng ứng với mức 

độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc giữa các cặp sản phẩm giả lập không xác 

định tại thời điểm ban đầu. 

 Sau khi xây dựng đƣợc ma trận   việc tính mức độ tƣơng tự giữa các cặp 

ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm theo công thức (2.5), (2.6) đề xuất trong mục 

2.2.2 của luận án. 

2.3.4.4. Sinh tƣ vấn 
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Áp dụng phƣơng pháp kNN để sinh danh sách các sản phẩm tƣ vấn phù hợp với 

ngƣời dùng hiện thời với độ đo tƣơng tự trình bày trong Mục 2.3.4.3 ở trên trong 2 

trƣờng hợp dƣới đây. 

- Trƣờng hợp độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng đƣợc sử dụng bởi 

phƣơng pháp User-Based k-NN để sinh tƣ vấn 

Với mỗi ngƣời dùng hiện thời   , gọi    là tập gồm    ngƣời dùng tƣơng tự 

nhất với   . Khi đó, đánh giá chƣa biết của ngƣời dùng    với sản phẩm giả lập    

(gọi là    ) đƣợc dự đoán căn cứ vào trung bình đánh giá của các ngƣời dùng trong 

tập    với sản phẩm   . 

    
∑          

    
     {               } 

(2.10) 

- Trƣờng hợp độ đo tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm đƣợc sử dụng bởi 

phƣơng pháp Item-Based k-NN để sinh tƣ vấn 

Với mỗi sản phẩm giả lập    chƣa đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng hiện thời   , 

gọi    là tập gồm    sản phẩm tƣơng tự nhất với    và đã đƣợc đánh giá bởi   . Khi 

đó đánh giá chƣa biết của ngƣời dùng    với sản phẩm    đƣợc dự đoán căn cứ vào 

trung bình đánh giá của ngƣời dùng    với các sản phẩm thuộc tập   . 

    
∑          

    
     {               } 

(2.11) 

Từ dự đoán đánh giá     đƣợc xác định theo một trong hai công thức (2.10) hoặc 

(2.11), hệ thống sẽ chọn ra    các sản phẩm có dự đoán đánh giá cao để tƣ vấn cho 

ngƣời dùng hiện thời. 

Trên cơ sở bộ khung triển khai phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ 

thị cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh với 4 bƣớc thực hiện trình bày ở trên, luận án đề 

xuất hai thuật toán mới cho hệ tƣ vấn cộng tác theo ngữ cảnh là: 1) Thuật toán lọc 

cộng tác theo ngữ cảnh dựa vào mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng trên mô 

hình đồ thị (IS-UserBased-Graph); 2) Thuật toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh dựa 
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vào mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm trên mô hình đồ thị (IS-ItemBased-

Graph). Phần trình bày dƣới đây sẽ trình bày đầy đủ hai thuật toán này. 

Thuật toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh dựa vào mức độ tƣơng tự giữa các 

cặp ngƣời dùng trên mô hình đồ thị 

Đầu vào:  

- Ma trận đánh giá đa chiều    (chứa thông tin ngữ cảnh). 

-      là người dùng hiện thời cần được tư vấn. 

-                là ngữ cảnh ứng với người dùng hiện thời. 

-    là số lượng người dùng trong tập láng giềng với   . 

-    là số lượng sản phẩm cần tư vấn cho   . 

Đầu ra: 

- Danh sách    sản phẩm tư vấn tới người dùng    trong tình huống ngữ cảnh  . 

Các bƣớc thực hiện: 

Bƣớc 1. Chuyển đổi ma trận đánh giá dạng đa chiều    về dạng hai chiều    

       Theo phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh ( Mục 2.3.4.1). 

Bƣớc 2. Tính mức độ tương tự giữa các cặp người dùng dựa trên mô hình đồ thị 

Biểu diễn đồ thị cho hệ tƣ vấn (Mục 2.3.4.2). 

    ; //Thiết lập độ dài đƣờng đi ban đầu giữa các cặp ngƣời dùng 

Repeat 

            {
        

                    
 

               ; // Tăng độ dài đƣờng đi. 

   Until (    
   

 
với mọi          ); 

- Bƣớc 3. Sinh tư vấn cho người dùng hiện thời    trong ngữ cảnh  . 

 Với mỗi ngƣời dùng hiện thời   , chọn    ngƣời dùng có mức độ tƣơng tự 

cao nhất với    làm tập láng giềng. Kí hiệu    là tập láng giềng của    

gồm    ngƣời dùng. 

 Dự đoán đánh giá chƣa biết     của ngƣời dùng    với sản phẩm       
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∑          

    
    {               } 

 Chuyển đổi ma trận dự đoán đánh giá hai chiều chứa sản phẩm giả lập 

(trong tập  ) về ma trận dự đoán đánh giá đa chiều chứa sản phẩm thực 

(thuộc tập  ) và tình huống ngữ cảnh đi kèm (thuộc tập  ). 

  Chọn    sản phẩm thực trong   có đánh giá dự đoán cao nhất để tƣ vấn 

cho ngƣời dùng    trong tình huống ngữ cảnh  . 

Thuật toán  2.1. Thuật toán IS-UserBased-Graph 

Thuật toán lọc cộng tác theo ngữ cảnh dựa vào mức độ tƣơng tự giữa các 

cặp sản phẩm trên mô hình đồ thị 

Đầu vào:  

- Ma trận đánh giá đa chiều    (chứa thông tin ngữ cảnh). 

-      là người dùng hiện thời cần được tư vấn. 

-                là ngữ cảnh ứng với     

-    là số lượng sản phẩm trong tập láng giềng với sản phẩm được    đánh giá. 

-    là số lượng sản phẩm cần tư vấn cho   . 

Đầu ra: 

- Danh sách    sản phẩm tư vấn tới người dùng     trong tình huống ngữ cảnh  . 

Các bƣớc thực hiện: 

Bƣớc 1. Chuyển đổi ma trận đánh giá dạng đa chiều    về dạng hai chiều    

           Theo phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh ( Mục 2.3.4.1). 

Bƣớc 2. Tính mức độ tương tự giữa các cặp sản phẩm dựa trên mô hình đồ thị 

Biểu diễn đồ thị cho hệ tƣ vấn (Mục 2.3.4.2). 

    ; //Thiết lập độ dài đƣờng đi ban đầu giữa các cặp sản phẩm 

Repeat 

            {
        

                    
 

               ; // Tăng độ dài đƣờng đi. 

   Until (    
   

 
với mọi           ); 
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- Bƣớc 3. Sinh tư vấn cho người dùng hiện thời    trong ngữ cảnh  . 

 Thực hiện lặp: với mỗi sản phẩm giả lập      chƣa đƣợc đánh giá bởi 

ngƣời dùng    

o Chọn    sản phẩm có mức độ tƣơng tự cao nhất với    làm tập láng 

giềng. Kí hiệu    là tập láng giềng của    gồm    sản phẩm. 

o Dự đoán đánh giá chƣa biết     của ngƣời dùng    với        

    
∑          

    
     {               } 

 Chuyển đổi ma trận dự đoán đánh giá hai chiều chứa sản phẩm giả lập 

(trong tập  ) về ma trận dự đoán đánh giá đa chiều chứa sản phẩm thực 

(thuộc tập  ) và tình huống ngữ cảnh đi kèm (thuộc tập  ). 

 Chọn     sản phẩm thực trong   có đánh giá dự đoán cao nhất để tƣ vấn 

cho ngƣời dùng    trong tình huống ngữ cảnh  . 

Thuật toán  2.2. Thuật toán IS-ItemBased-Graph 

Tại bƣớc 2 của thuật toán IS-UserBased-Graph và IS-ItemBased-Graph, điều 

kiện dừng để tính đƣợc mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản 

phẩm đƣợc xác định căn cứ vào Định lý 2.1 và Định lý 2.2 nêu ra tại Mục 2.2.2.  

2.4. Thực nghiệm và kết quả 

Nội dung phần này trình bày đánh giá hiệu quả của phƣơng pháp đề xuất trong 

sự so sánh với các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh phổ biến.  

2.4.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Để thấy rõ hiệu quả của phƣơng pháp đề xuất, tác giả thực hiện tiến hành thực 

nghiệm trên ba bộ dữ liệu DepaulMovie [103], MovieLens (https://grouplens.org/), 

InCarMusic [103]. 

- Bộ dữ liệu DepaulMovie chứa 5043 đánh giá từ 97 ngƣời dùng cho 79 phim 

trong các tình huống ngữ cảnh khác nhau. Bộ dữ liệu này có 3 chiều ngữ cảnh là 

Time, Location, Companion. Chiều ngữ cảnh Time có 2 điều kiện ngữ cảnh 

(“Weekend”, “Weekday”), chiều ngữ cảnh Location có 2 điều kiện ngữ cảnh 

https://grouplens.org/
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(“Home”, “Cinema”), chiều ngữ cảnh Companion có 3 điều kiện ngữ cảnh 

(“Alone”, “Family”, “Partner”). Các mức đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, 

mức độ thƣa thớt của dữ liệu là 94,516%. Các mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc 

chuyển đổi thành 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0.  

- Bộ dữ liệu MovieLens 100K chứa 100000 đánh giá từ 973 ngƣời dùng, 1682 

phim trong các tình huống ngữ cảnh khác nhau. Bộ dữ liệu này có 2 chiều ngữ 

cảnh là TimeOfDay, TimeOfWeek. Chiều ngữ cảnh TimeOfDay có 5 điều kiện 

ngữ cảnh (“Morning”, “Noon”, “Afternoon”, “Evening”, “Night”), chiều ngữ 

cảnh TimeOfWeek có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Weekend”, “Weekday”). Các mức 

đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, mức độ thƣa thớt của dữ liệu là 93,89%. Các 

mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc chuyển đổi thành 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0. 

- Bộ dữ liệu InCarMusic chứa 3938 đánh giá từ 1042 ngƣời dùng, 139 album 

trong các tình huống ngữ cảnh khác nhau. Bộ dữ liệu này có 8 chiều ngữ cảnh là 

Driving style, Road type, Landscape, Sleepiness, Traffic conditions, Mood, 

Weather, Natural Phenomena. Chiều ngữ cảnh Driving style có 2 điều kiện ngữ 

cảnh (“Relaxed driving”, “Sport driving”), chiều ngữ cảnh Road type có 3 điều 

kiện ngữ cảnh (“City”, “Highway”, “Serpentine”), chiều ngữ cảnh Landscape có 

4 điều kiện ngữ cảnh (“Coast line”, “country side”, “mountains/hills”, “Urban”), 

chiều ngữ cảnh Sleepiness có 2 điều kiện ngữ cảnh (“Awake”, “Sleepy”), chiều 

ngữ cảnh Traffic conditions có 3 điều kiện ngữ cảnh (“Free road”, “Many Cars”, 

“Traffic jam”), chiều ngữ cảnh Mood có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Active”, 

“Happy”, “Lazy”, “Sad”), chiều ngữ cảnh Weather có 4 điều kiện ngữ cảnh 

(“Cloudy”, “Snowing”, “Sunny”, “Rainy”), chiều ngữ cảnh Natural Phenomena 

có 4 điều kiện ngữ cảnh (“Day time”, “Morning”, “Night”, “Afternoon”). Các 

mức đánh giá nằm trong dải từ 1 đến 5, mức độ thƣa thớt của dữ liệu là 

99.9996996%. Các mức đánh giá 1, 2, 3, 4, 5 đƣợc chuyển đổi thành 0.2, 0.4, 

0.6, 0.8, 1.0. 

2.4.2. Cài đặt thực nghiệm 
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2.4.2.1. Độ đo 

Hai nhiệm vụ chính của hệ tƣ vấn là dự đoán đánh giá và tƣ vấn danh sách ngắn 

các sản phẩm cho ngƣời dùng hiện thời. Để đánh giá hiệu quả của đánh giá dự đoán, 

các độ đo thƣờng đƣợc sử dụng là             . Để đánh giá hiệu quả tƣ vấn 

danh sách sản phẩm, các độ đo điển hình đƣợc sử dụng là            , 

         và      .  

Qua khảo sát, việc cài đặt các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở hiện nay 

thƣờng đƣa ra trực tiếp danh sách các sản phẩm tƣ vấn mà không trả về kết quả dự 

đoán đánh giá, nên khi thực nghiệm đánh giá độ chính xác các thuật toán này dùng 

độ đo            ,       để đánh giá. Mặc dù để đƣa ra tƣ vấn, phƣơng pháp 

đề xuất bởi luận án tính qua 2 giai đoạn chính là dự đoán đánh giá và lấy kết quả 

đánh giá dự đoán làm cơ sở sinh ra tƣ vấn danh sách sản phẩm, tuy nhiên để thuận 

tiện trong việc so sánh với các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở, tác giả sẽ 

sử dụng cùng độ đo đánh giá độ chính xác của danh sách tƣ vấn (           , 

     ) để so sánh hiệu quả của phƣơng pháp đề xuất với các phƣơng pháp cơ sở. 

Chi tiết các độ đo            ,       đƣợc trình bày trong Mục 1.6.3 của 

luận án.  

Trong thực nghiệm, luận án sử dụng     . Giá trị             và       

lớn thể hiện thuật toán tƣ vấn có độ chính xác càng cao. 

2.4.2.2. Phƣơng pháp thực nghiệm 

Để đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tƣ vấn, tác giả sử dụng lý 

thuyết về phƣơng pháp đánh giá hệ thống đƣợc trình bày trong Mục 1.6.1 của luận 

án. Trong đó, cách phân chia tập dữ liệu U thành 2 tập Utrain và Utest đƣợc sử dụng là 

phƣơng pháp kiểm thử chéo (k-fold cross-validation) vì đây là phƣơng pháp đƣợc 

sử dụng rộng rãi và cho kết quả đánh giá khách quan nhất. Trong thực nghiệm, luận 

án sẽ lấy      để tiến hành chia dữ liệu kiểm nghiệm. Việc thực nghiệm đƣợc 

thực hiện 10 lần và lấy trung bình kết quả thực nghiệm. 

2.4.2.3. Các phƣơng pháp tƣ vấn đƣợc sử dụng để so sánh 
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- BiasedMF [29]: Phƣơng pháp tƣ vấn không dựa vào ngữ cảnh, sử dụng mô hình 

BiasedMF để giải quyết bài toán lọc cộng tác. 

- UserSplitting-BiasedMF [102]: Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, sử dụng 

phƣơng pháp phân tách ngƣời dùng theo ngữ cảnh nguyên thủy, trong đó mỗi 

ngƣời dùng đƣợc tách thành hai ngƣời dùng giả lập tùy thuộc vào tình huống 

ngữ cảnh kết hợp với họ. Sau đó huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng 

pháp phân rã ma trận BiasedMF (Biased-Matrix Factorization) [29]. 

- ItemSplitting-BiasedMF [101][104]: Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, sử 

dụng phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh nguyên thủy, trong đó 

mỗi sản phẩm đƣợc tách thành hai sản phẩm giả lập tùy thuộc vào tình huống 

ngữ cảnh kết hợp với nó. Sau đó huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng 

pháp phân rã ma trận BiasedMF. 

- UISplitting-BasedMF [104]: Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, sử dụng 

phƣơng pháp phân tách cả ngƣời dùng và sản phẩm theo ngữ cảnh, sau đó huấn 

luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp phân rã ma trận BiasedMF. 

- SLIM [105]
 
(Sparse Linear Method): Phƣơng pháp tƣ vấn không dựa vào ngữ 

cảnh, sử dụng mô hình SLIM  để giải quyết bài toán lọc cộng tác cho hệ tƣ vấn. 

- CSLIM [93]: Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, mở rộng từ phƣơng pháp 

tuyến tính thƣa SLIM [105] cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh. Trong thực nghiệm 

luận án lựa chọn phƣơng pháp SLIM kết hợp với mô hình hóa ngữ cảnh dựa trên 

độ tƣơng quan đa chiều MCS (Multidimensional Context Similarity) – gọi tắt là 

CSLIM_MCS, biến thể của CSLIM, đƣợc đánh giá cho hiệu quả tƣ vấn cao 

trong nhiều trƣờng hợp để so sánh đánh giá. 

- ItemSplitting-SLIM [106]: Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh, sử dụng 

phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh nguyên thủy, trong đó mỗi sản 

phẩm đƣợc tách thành hai sản phẩm giả lập tùy thuộc vào tình huống ngữ cảnh 

kết hợp với nó. Sau đó huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn sử dụng phƣơng pháp tuyến 

tính thƣa SLIM. 
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- UserBased-Graph: Phƣơng pháp tƣ vấn không dựa vào ngữ cảnh, sử dụng: kết 

hợp phƣơng pháp tính độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng dựa trên mô hình đồ 

thị (Theo đề xuất mục 2.2.2.1 của luận án) với phƣơng pháp User-Based k-NN 

để thực hiện huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn. 

- ItemBased-Graph: Phƣơng pháp tƣ vấn không dựa vào ngữ cảnh, sử dụng: kết 

hợp phƣơng pháp tính độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm dựa trên mô hình đồ 

thị (Theo đề xuất mục 2.2.2.2 của luận án) với phƣơng pháp Item-Based k-NN 

để thực hiện huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn. 

- ItemSplitting-UserBased-Graph: Phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh kết 

hợp hai phƣơng pháp: 1) ItemSplitting - Phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh 

nguyên thủy (Dùng 1 chiều ngữ cảnh); 2) UserBased-Graph. 

- ItemSplitting-ItemBased-Graph: Phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh kết 

hợp hai phƣơng pháp: 1) ItemSplitting - Phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh 

nguyên thủy (Dùng 1 chiều ngữ cảnh); 2) ItemBased-Graph. 

- IS-UserBased-Graph: Phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh kết hợp hai 

phƣơng pháp: 1) Lọc trƣớc theo ngữ cảnh cải tiến; 2) UserBased-Graph. Đây là 

phƣơng pháp luận án đề xuất trình bày trong Mục 2.3.4. 

- IS-ItemBased-Graph: Phƣơng pháp lọc cộng tác theo ngữ cảnh kết hợp hai 

phƣơng pháp: 1) Lọc trƣớc theo ngữ cảnh cải tiến; 2) ItemBased-Graph. Đây là 

phƣơng pháp luận án đề xuất trình bày trong Mục 2.3.4. 

- IS-Graph: (Phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào ngữ cảnh) sử dụng phƣơng pháp phân 

tách sản phẩm theo ngữ cảnh cải tiến, sau đó huấn luyện và đƣa ra tƣ vấn sử 

dụng phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đƣợc đề xuất bởi Huang 

và các cộng sự [35]. Trong thực nghiệm độ dài đƣờng đi từ đỉnh ngƣời dùng tới 

đỉnh sản phẩm trên đồ thị đƣợc giới hạn là   để cho kết quả tốt nhất. 

Để thực nghiệm các phƣơng pháp này, tác giả sử dụng máy tính có cấu hình: 

Intel Core i7-3770 CPU và 8GB RAM. Các thuật toán tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở 

đã có đƣợc thực nghiệm dựa vào bộ thƣ viện CARSKIT [103], các thuật toán tƣ vấn 



  82 

 

đề xuất do tác giả tự cài đặt và thực nghiệm theo cùng chiến lƣợc thực nghiệm với 

phƣơng pháp cơ sở, đó là kiểm thử chéo (k-fold cross-validation,     ) và dùng 

cùng các độ đo đánh giá độ chính xác danh sách dự đoán phổ biến (Precision@10, 

MAP@10) để so sánh. Để đảm bảo đánh giá công bằng phƣơng pháp đề xuất so với 

các phƣơng pháp cơ sở, tác giả thực hiện 10 lần và lấy trung bình kết quả thực 

nghiệm.  

Các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở đƣợc thực nghiệm với các giá trị 

tham số khác nhau và lựa chọn kết quả độ chính xác tốt nhất để so sánh với các 

phƣơng pháp đề xuất bởi luận án. Chi tiết về miền giá trị cho các tham số của các 

phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở trình bày trong những công trình nghiên 

cứu liên quan đƣợc tham chiếu ở trên. 

2.4.3. Kết quả thực nghiệm 

Bảng 2.7.  Giá trị Precision@10, MAP@10 trên tập DepaulMovie 

Phƣơng pháp Precision@10 MAP@10 

BiasedMF 0.082 0.141 

UserSplitting-BiasedMF 0.089 0.162 

ItemSplitting-BiasedMF 0.086 0.147 

UISplitting-BiasedMF 0.084 0.144 

SLIM 0.084 0.145 

CSLIM 0.085 0.121 

ItemSplitting-SLIM 0.092 0.158 

UserBased-Graph 0.087 0.149 

ItemBased-Graph 0.085 0.150 

ItemSplitting-UserBased-Graph  0.121 0.134 

ItemSplitting -ItemBased-Graph 0.124 0.151 

IS-UserBased-Graph  0.121 0.159 

IS-ItemBased-Graph 0.125 0.158 

IS-Graph 0.117 0.148 
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Bảng 2.8.  Giá trị Precision@10, MAP@10 trên tập MovieLens 100K 

Phƣơng pháp Precision@10 MAP@10 

BiasedMF 0.027 0.0064 

UserSplitting-BiasedMF 0.030 0.0076 

ItemSplitting-BiasedMF 0.029 0.0065 

UISplitting-BiasedMF 0.028 0.0066 

SLIM 0.022 0.0060 

CSLIM 0.004 0.0005 

ItemSplitting-SLIM 0.023 0.0061 

UserBased-Graph 0.028 0.0065 

ItemBased-Graph 0.034 0.0068 

ItemSplitting-UserBased-Graph  0.057 0.0085 

ItemSplitting -ItemBased-Graph 0.069 0.0097 

IS-UserBased-Graph  0.085 0.0104 

IS-ItemBased-Graph 0.103 0.0108 

IS-Graph 0081 0.0089 

Bảng 2.9. Giá trị Precision@10, MAP@10 trên tập InCarMusic 

Phƣơng pháp Precision@10 MAP@10 

BiasedMF 0.032 0.121 

UserSplitting-BiasedMF 0.033 0.125 

ItemSplitting-BiasedMF 0.034 0.127 

UISplitting-BiasedMF 0.033 0.117 

SLIM 0.023 0.064 

CSLIM 0.018 0.038 

ItemSplitting-SLIM 0.023 0.065 

UserBased-Graph 0.033 0.123 

ItemBased-Graph 0.035 0.130 

ItemSplitting-UserBased-Graph  0.035 0.063 

ItemSplitting -ItemBased-Graph 0.036 0.111 

IS-UserBased-Graph 0.034 0.147 

IS-ItemBased-Graph 0.037 0.142 

IS-Graph 0.014 0.115 
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Một số nhận xét đƣợc đƣa ra căn cứ vào phân tích kết quả thực nghiệm đƣa ra 

trong Bảng 2.7, Bảng 2.8, Bảng 2.9 nhƣ sau: 

1) Các phƣơng pháp lọc cộng tác cho hệ tƣ vấn không sử dụng ngữ cảnh: phƣơng 

pháp lọc cộng tác sử dụng độ đo tƣơng tự dựa trên mô hình đồ thị đề xuất bởi 

luận án (Mục 2.2), đó là UserBased-Graph, ItemBased-Graph cho 

Precision@10 và MAP@10 cao hơn BiasedMF và SLIM trên cả 3 tập dữ liệu. 

Điều đó khẳng định việc khai thác mối quan hệ bắc cầu giữa các đỉnh dựa vào 

mô hình đồ thị giúp cải thiện đáng kể chất lƣợng dự đoán so với các phƣơng 

pháp cơ sở trong các hệ tƣ vấn không sử dụng ngữ cảnh. 

2) Các phƣơng pháp phân tách theo ngữ cảnh (UserSplitting / ItemSplitting / 

UISplitting) kết hợp với phƣơng pháp phân rã ma trận MF cho chất lƣợng tƣ vấn 

khá tốt. Mặc dù, phƣơng pháp UserSplitting-BiasedMF cho giá trị        lớn 

nhất so với các phƣơng pháp còn lại trên tập dữ liệu DepaulMovie nhƣng không 

thể khẳng định một trong ba phƣơng pháp UserSplitting-BiasedMF, 

ItemSplitting-BiasedMF, UISplitting-BiasedMF là cho chất lƣợng tƣ vấn tốt hơn 

các phƣơng pháp còn lại trong mọi bộ dữ liệu. Đồng thời, kết hợp phƣơng pháp 

phân tách theo ngữ cảnh với phƣơng pháp BiasedMF cho lại độ chính xác tốt 

hơn phƣơng pháp BiasedMF thuần túy cho lọc cộng tác. Điều này hoàn toàn phù 

hợp với những nghiên cứu trƣớc đây [102].  

3) Kết quả thực nghiệm cũng chỉ ra rằng các phƣơng pháp phân tách theo ngữ cảnh 

kết hợp với phƣơng pháp BiasedMF cho chất lƣợng tƣ vấn tốt hơn phƣơng pháp 

CSLIM trên cả ba tập dữ liệu. Phƣơng pháp CSLIM cho độ chính xác thấp hơn 

phƣơng pháp ItemSplitting-SLIM, thậm chí thấp hơn SLIM ở 2 trong 3 tập dữ 

liệu. Điều đó cho thấy sự kết hợp của các phƣơng pháp phân tách theo ngữ cảnh 

với các phƣơng pháp tƣ vấn truyền thống cho lại hiệu quả tƣ vấn khá tốt so với 

các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh khác, đây cũng là hƣớng tiếp cận để đƣa 

ra đề xuất phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh mới của tác giả trong luận án.  
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4) Các phƣơng pháp dựa trên mô hình đồ thị sử dụng 1 chiều ngữ cảnh 

ItemSplitting-UserBased-Graph, ItemSplitting-ItemBased-Graph cho lại 

Precision@10 tốt hơn, nhƣng MAP@10 lại cho kết quả thấp hơn các phƣơng 

pháp dựa trên mô hình đồ thị không sử dụng ngữ cảnh UserBased-Graph / 

ItemBased-Graph ở 2 trong 3 tập dữ liệu. Đồng thời khi so sánh ItemSplitting-

UserBased-Graph, ItemSplitting-ItemBased-Graph  với các phƣơng pháp tƣ vấn 

theo ngữ cảnh cơ sở cùng hƣớng sử dụng kết hợp ItemSplitting cũng cho kết quả 

tƣơng tự, tức là Precision@10 có giá trị tốt hơn nhƣng MAP@10 cho giá trị thấp 

hơn. Nhƣ vậy có thể khẳng định việc dùng 1 chiều ngữ cảnh trong phƣơng pháp 

phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh kết hợp với phƣơng pháp dựa trên đồ thị chƣa 

hẳn là giải pháp tối ƣu.  

5) Kết hợp phƣơng pháp phân tách sản phẩm theo ngữ cảnh cải tiến (sử dụng đồng 

thời nhiều chiều ngữ cảnh) và phƣơng pháp UserBased-Graph, ItemBased-

Graph để tạo thành phƣơng pháp đề xuất IS-UserBased-Graph, IS-ItemBased-

Graph. Trong đó, căn cứ trên thực nghiệm các phƣơng pháp đề xuất ở trên, tác 

giả chọn giá trị     và số lƣợng phần tử trong tập láng giềng là 30 để cho kết 

quả tốt nhất. So sánh về giá trị Precision@10 nhận thấy phƣơng pháp đề xuất IS-

UserBased-Graph, IS-ItemBased-Graph cho Precision@10 tƣơng đƣơng với 

ItemSplitting-UserBased-Graph, ItemSplitting-ItemBased-Graph ở 2 trong 3 tập 

dữ liệu (DepaulMovie và InCarMusic) và cao hơn hẳn đối với tập dữ liệu 

MovieLens. So sánh về giá trị MAP@10 của phƣơng pháp đề xuất lớn hơn 

ItemSplitting-UserBased-Graph, ItemSplitting-ItemBased-Graph trong cả 3 tập 

dữ liệu. Điều đó chứng tỏ việc sử dụng đồng thời nhiều chiều ngữ cảnh giúp bổ 

sung thông tin hữu ích cho quá trình tƣ vấn hơn việc sử dụng 1 chiều ngữ cảnh 

xét cả ở tiêu chí Precision@10 và MAP@10. Kết quả kiểm nghiệm cũng chỉ ra 

rằng phƣơng pháp đề xuất IS-UserBased-Graph, IS-ItemBased-Graph cho lại độ 

chính xác               tốt hơn các phƣơng pháp cơ sở. Đặc biệt, phƣơng 

pháp IS-ItemBased-Graph cho              cao nhất đối với cả ba tập dữ liệu 

và        cao nhất trên tập dữ liệu MovieLens. Phƣơng pháp IS-UserBased-
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Graph cho        cao nhất trên tập dữ liệu InCarMusic. Quan sát riêng trên 

tập dữ liệu DepaulMovie, tác giả nhận thấy phƣơng pháp UserSplitting-

BiasedMF cho        cao nhất các phƣơng pháp khác, điều này có thể đƣợc 

lý giải là do DepaulMovie là tập dữ liệu ít thƣa thớt nhất trong ba tập dữ liệu. 

Các kết quả này đƣa ra bằng chứng cho thấy phƣơng pháp đề xuất bởi luận án ít 

nhạy cảm với dữ liệu thƣa thớt so với các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ 

sở, dù thực tế phƣơng pháp đề xuất tích hợp đầy đủ các thông tin ngữ cảnh.  

Trong hai phƣơng pháp đề xuất bởi luận án, IS-ItemBased-Graph cho độ 

chính xác              cao hơn IS-UserBased-Graph, điều này đƣợc lý giải 

là bởi vì tại bƣớc 1 của thuật toán, các sản phẩm đƣợc phân tách thành các sản 

phẩm giả lập nên thông tin về sản phẩm đƣợc khai thác chi tiết và đầy đủ hơn 

cho quá trình huấn luyện và sinh tƣ vấn sau đó.  

6) Quan sát kết quả thực nghiệm của việc kết hợp giữa phƣơng pháp phân tách sản 

phẩm theo ngữ cảnh cải tiến (sử dụng đồng thời nhiều chiều ngữ cảnh) với 

phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đƣợc đề xuất bởi Huang và 

các cộng sự [35] (IS-Graph) cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh thấy rằng hiệu năng 

của phƣơng pháp IS-Graph thay đổi tùy thuộc vào bộ dữ liệu. So sánh hiệu năng 

của phƣơng pháp này với các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở, chúng ta 

nhận thấy phƣơng pháp IS-Graph cho giá trị              cao hơn hẳn các 

phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh dựa trên giải thuật MF và SLIM đã đề cập ở 

trên khi xét trên tập dữ liệu DepaulMovie và MovieLens, nhƣng lại thấp hơn đối 

với tập dữ liệu InCarMusic. Sự không ổn định về mặt hiệu năng của phƣơng 

pháp IS-Graph trong sự so sánh với các phƣơng pháp khác khi xét với các bộ dữ 

liệu khác nhau cho thấy việc tính mức độ phù hợp của sản phẩm chƣa đƣợc đánh 

giá với ngƣời dùng có lợi điểm là cho phép khai thác mối quan hệ bắc cầu giữa 

đỉnh ngƣời dùng và đỉnh sản phẩm dựa trên đồ thị, giúp hạn chế ảnh hƣởng vấn 

đề dữ liệu thƣa. Tuy nhiên từ sự biến động của kết quả kiểm nghiệm đối với 

phƣơng pháp IS-Graph, có thể khẳng định rằng cách tiếp cận của phƣơng pháp 

này có thể không phải là cách tốt nhất để khai thác mối quan hệ bắc cầu giữa các 
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đỉnh trên đồ thị cho mục đích tƣ vấn. Phƣơng pháp đề xuất bởi luận án IS-

UserBased-Graph, IS-ItemBased-Graph cho lại độ chính xác cao hơn IS-Graph, 

điều đó có thể khẳng định việc kết hợp khai thác mối quan hệ bắc cầu giữa các 

cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm và giải thuật kNN cho lại hiệu quả tƣ vấn 

tốt hơn việc khai thác mối quan hệ bắc cầu giữa đỉnh ngƣời dùng và sản phẩm 

trên đồ thị trƣớc đây. 

2.5. Kết luận chƣơng 2 

Chƣơng này đã trình bày một độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các 

cặp sản phẩm mới để giải quyết bài toán lọc cộng tác cho hệ tƣ vấn truyền thống và 

trọng tâm vào mở rộng cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh.  

Để đƣa ra mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm cho 

lọc cộng tác, luận án đề xuất biểu diễn đồ thị cho ma trận đánh giá hai chiều ngƣời 

dùng – sản phẩm và xây dựng một độ đo tƣơng tự mới giữa các cặp ngƣời dùng 

hoặc các cặp sản phẩm dựa trên mô hình biểu diễn đồ thị này. Việc xác định mức độ 

tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm khi đó sẽ dựa trên các mối 

quan hệ trực tiếp và bắc cầu giữa các đỉnh ngƣời dùng hoặc giữa các đỉnh sản phẩm 

trên đồ thị, điều này giúp hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng 

tác. Đây chính là ƣu điểm của độ đo tƣơng tự đề xuất so với các độ đo tƣơng tự dựa 

vào bộ nhớ trƣớc đây vào việc giải quyết bài toán lọc cộng tác theo bộ nhớ cho hệ 

tƣ vấn truyền thống. 

Trên cơ sở độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc giữa các cặp sản phẩm 

dựa trên mô hình đồ thị, luận án đƣa ra đề xuất phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh 

mới với hai thuật toán IS-UserBased-Graph, IS-ItemBased-Graph. Phƣơng pháp tƣ 

vấn theo ngữ cảnh đề xuất cho phép khai thác đầy đủ thông tin ngữ cảnh bằng việc 

sử dụng thủ tục phân tách sản phẩm cải tiến theo ngữ cảnh nhằm chuyển hóa sản 

phẩm ban đầu thành các sản phẩm giả lập. Các sản phẩm giả lập thu nhận đƣợc lệ 

thuộc vào sự kết cặp của các sản phẩm ban đầu trong từng tình huống ngữ cảnh cụ 

thể, sự đa dạng của các tình huống ngữ cảnh kéo theo tập sản phẩm giả lập thu đƣợc 
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có kích thƣớc lớn hơn khá nhiều so với tập sản phẩm ban đầu. Việc này cũng đồng 

thời giúp chuyển hóa ma trận đánh giá đa chiều ban đầu (         về dạng 

ma trận đánh giá hai chiều        . Ma trận đánh giá hai chiều thu đƣợc giúp 

đơn giản trong cài đặt và cho phép tái sử dụng các phƣơng pháp lọc cộng tác của hệ 

tƣ vấn truyền thống để sinh tƣ vấn. Trong đề xuất của mình, tác giả không sử dụng 

những phƣơng pháp lọc cộng tác cho hệ tƣ vấn truyền thống đã biết lên ma trận 

đánh giá hai chiều giả lập để suy ra dự đoán cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh. Ở đây, tác 

giả đã khai thác chính nghiên cứu của mình về độ đo tƣơng tự giữa các cặp ngƣời 

dùng hoặc các cặp sản phẩm cho hệ tƣ vấn cộng tác truyền thống đề xuất trong Mục 

2.2 của luận án, kết hợp với phƣơng pháp kNN vào ma trận đánh giá hai chiều giả 

lập để thực hiện huấn luyện và sinh dự đoán đánh giá của ngƣời dùng cho các sản 

phẩm giả lập. Từ danh sách sản phẩm giả lập, ánh xạ ngƣợc lại ta thu đƣợc các sản 

phẩm gốc kèm tình huống ngữ cảnh tƣơng ứng. Sau đó, chọn những sản phẩm có 

đánh giá cao bởi ngƣời dùng hiện thời trong tình huống ngữ cảnh cho trƣớc để đƣa 

ra tƣ vấn theo ngữ cảnh cho ngƣời dùng.  

Nhƣ vậy phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị đề xuất cho hệ tƣ 

vấn theo ngữ cảnh cho phép tích hợp đầy đủ thông tin ngữ cảnh vào quá trình dự 

đoán sản phẩm phù hợp cho ngƣời dùng và hạn chế ảnh hƣởng vấn đề thƣa dữ liệu 

đánh giá. Kết quả kiểm nghiệm trên cả ba tập dữ liệu thực cho thấy phƣơng pháp đề 

xuất cho lại kết quả dự đoán tốt hơn các phƣơng pháp tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở, 

đặc biệt trong trƣờng hợp dữ liệu thƣa. 
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CHƢƠNG 3:  PHÁT TRIỂN PHƢƠNG PHÁP LỌC KẾT 

HỢP BẰNG ĐỒNG HUẤN LUYỆN 

Nội dung chƣơng 3 trình bày kết quả nghiên cứu của luận án về đề xuất 

phƣơng pháp hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa cho lọc cộng tác bằng 

đồng huấn luyện (Co-Training), làm cơ sở đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp bằng 

đồng huấn luyện. Phƣơng pháp lọc kết hợp đề xuất phát triển từ phƣơng pháp lọc 

cộng tác bằng đồng huấn luyện cho phép giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa, đồng thời 

tích hợp đầy đủ thông tin ngƣời dùng, sản phẩm và đánh giá của ngƣời dùng với sản 

phẩm vào quá trình dự đoán đánh giá, từ đó nâng cao chất lƣợng hệ tƣ vấn. 

 Trƣớc hết, các hạn chế của việc giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa và tích hợp 

hiệu quả các thông tin liên quan trong các phƣơng pháp lọc kết hợp đã có đƣợc trình 

bày trong Mục 3.1. Mục này cũng đồng thời nêu ra hƣớng đề xuất phƣơng pháp lọc 

kết hợp mới của luận án trong sự nhìn nhận với những nghiên cứu liên quan. Tiếp 

theo, mục 3.2 trình bày đề xuất phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng huấn luyện. 

Trên cơ sở đề xuất đó, luận án đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn 

luyện trong Mục 3.3. Mục 3.4 trình bày về kết quả thực nghiệm, so sánh và đánh giá 

phƣơng pháp đề xuất trong sự so sánh với các phƣơng pháp tƣ vấn cơ sở. Mục cuối 

cùng 3.5 là kết luận và hƣớng nghiên cứu tiếp theo.  

Nội dung Mục 3.2 trình bày trong chƣơng đƣợc tổng hợp từ kết quả nghiên 

cứu [C2]; Nội dung Mục 3.3 đƣợc tổng  hợp từ kết quả nghiên cứu [C5][C6][J1].  

3.1. Đặt vấn đề 

Nhƣ đã trình bày trong Chƣơng 1, lọc kết hợp là phƣơng pháp kết hợp các 

phƣơng pháp tƣ vấn khác nhau cho phép ta tận dụng đƣợc lợi thế mỗi phƣơng pháp 

trong việc nâng cao kết quả dự đoán. Có bốn hƣớng tiếp cận chính để giải quyết bài 

toán lọc kết hợp cho hệ tƣ vấn truyền thống đƣợc đề cập trong Mục 1.5.3 là: 1) Kết 

hợp các kết quả dự đoán của lọc cộng tác và lọc nội dung trong lọc kết hợp; 2) Kết 

hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác; 3) Kết hợp đặc tính của lọc cộng tác 
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vào lọc nội dung; 4) Xây dựng mô hình hợp nhất cho cả lọc cộng tác và lọc nội 

dung. Trong các hƣớng tiếp cận trên, luận án tiếp cận hƣớng 2 về kết hợp đặc tính 

của lọc nội dung vào lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ để phát triển phƣơng pháp lọc kết 

hợp mới cho hệ tƣ vấn. Lý do cho hƣớng tiếp cận này của luận án là việc dịch 

chuyển bài toán lọc kết hợp về bài toán lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ sẽ phát huy tối 

đa ƣu điểm của phƣơng pháp lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ trong các hệ tƣ vấn thực 

tế [14][46][53]. Đồng thời, tiếp cận lọc kết hợp theo hƣớng này còn giúp tích hợp 

đầy đủ thông tin đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm, nội dung ngƣời dùng và 

nội dung sản phẩm vào quá trình tƣ vấn, từ đó cải thiện chất lƣợng tƣ vấn.  

Tuy nhiên khi chuyển dịch bài toán lọc kết hợp về bài toán lọc cộng tác dựa 

vào bộ nhớ theo hƣớng tiếp cận kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác 

thì tất cả các thông tin đầu vào của hệ tƣ vấn là một ma trận đánh giá duy nhất. Ma 

trận đánh giá hợp nhất này thể hiện đầy đủ mối quan hệ giữa ngƣời dùng, sản phẩm, 

đặc trƣng ngƣời dùng, đặc trƣng sản phẩm. Nhƣ vậy vấn đề mấu chốt trong các 

phƣơng pháp lọc kết hợp theo hƣớng này là: (1) Lựa chọn phƣơng pháp trích chọn 

đặc trƣng phù hợp, sau đó là (2) Giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa trên ma trận đánh 

giá hợp nhất. Để giải quyết bƣớc (1), các nghiên cứu đã có thƣờng lựa chọn phƣơng 

pháp TF-IDF trong việc xây dựng hồ sơ ngƣời dùng, khi đó véc tơ đặc trƣng xây 

dựng đƣợc cho mỗi ngƣời dùng hoặc sản phẩm là một số thực trải đều trong khoảng 

[0,1] có miền giá trị không đồng nhất với miền giá trị đánh giá ngƣời dùng – sản 

phẩm, điều này khiến các đặc trƣng nội dung chƣa đƣợc kết hợp hiệu quả vào lọc 

cộng tác. Ngoài vấn đề thiếu sự kết hợp hiệu quả các đặc trƣng nội dung vào lọc 

cộng tác, các nghiên cứu đã có theo hƣớng này vẫn đối mặt với vấn đề dữ liệu thƣa 

của ma trận đánh giá hợp nhất cần phải tiếp tục nghiên cứu.  

Nhằm phát huy thế mạnh của lọc kết hợp theo hƣớng tiếp cận kết hợp đặc tính 

của lọc nội dung vào lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ, đồng thời khắc phục nhƣợc điểm 

về ảnh hƣởng vấn đề dữ liệu thƣa và tích hợp hiệu quả các đặc trƣng nội dung vào 

lọc cộng tác trong các phƣơng pháp cùng hƣớng đã có, trong Mục 3.2 tiếp theo luận 

án trình bày đề xuất một phƣơng pháp mới giải quyết vấn đề dữ liệu thƣa cho lọc 
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cộng tác bằng đồng huấn luyện. Đồng huấn luyện thực hiện đồng thời hai mô hình 

phân lớp độc lập khi quan sát dữ liệu theo ngƣời dùng và theo sản phẩm nhằm đƣa 

ra những đánh giá dự đoán đóng vai trò chia sẻ và bổ sung thông tin giữa hai mô 

hình phân lớp khác nhau, góp phần nâng cao kết quả dự đoán và hạn chế ảnh hƣởng 

của vấn đề dữ liệu thƣa trong lọc cộng tác. Trên cơ sở lọc cộng tác bằng phƣơng 

pháp đồng huấn luyện, luận án đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp mới bằng đồng 

huấn luyện ở Mục 3.3 nhằm giải quyết vấn đề dữ liệu và tích hợp hiệu quả các đặc 

trƣng nội dung vào lọc cộng tác. 

3.2. Lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện 

Bài toán lọc cộng tác nhằm dự đoán các đánh giá chƣa biết từ tập các đánh giá 

đã biết có thể phát biểu nhƣ bài toán phân lớp cơ sở của học máy [25][26][68][107]. 

Dựa trên đánh giá của ngƣời dùng với các sản phẩm của hệ thống, một mô hình 

phân lớp sẽ đƣợc xây dựng và huấn luyện để đƣa ra dự đoán đánh giá của ngƣời 

dùng hiện thời với một sản phẩm cụ thể. Do vậy, việc xác định đƣợc phƣơng pháp 

phân lớp phù hợp cho lọc cộng tác sẽ quyết định chất lƣợng của hệ tƣ vấn. Bài toán 

lọc cộng tác bằng phân lớp đƣợc phát biểu nhƣ sau. 

3.2.1. Phát biểu bài toán lọc cộng tác bằng phân lớp 

Cho ma trận đánh giá         với            ;             thể hiện 

mối quan hệ giữa tập ngƣời dùng   và tập sản phẩm   nhƣ đƣợc trình bày ở Mục 

1.3. Các hàng của ma trận tƣơng ứng với tập ngƣời dùng, các cột của ma trận tƣơng 

ứng với tập sản phẩm, các phần tử     của ma trận tƣơng ứng với đánh giá của 

ngƣời dùng    đối với sản phẩm   . Thông thƣờng, mỗi ngƣời dùng chỉ đánh giá 

một tập rất nhỏ các sản phẩm, do vậy đa số các giá trị      . Nhiệm vụ của lọc 

cộng tác là điền vào hay dự đoán các giá trị thích hợp cho các giá trị này của ma 

trận đánh giá.  

Tiếp cận lọc cộng tác bằng phân lớp ta cần cá nhân hóa mô hình học theo 

ngƣời dùng hoặc theo sản phẩm nhằm gán nhãn cho những giá trị đánh giá chƣa 
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biết trong ma trận đánh giá. Các nhãn này thuộc dải giá trị với các giá trị đánh giá 

đã biết.  

3.2.2. Phân lớp bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện 

3.2.2.1. Giải quyết bài toán phân lớp theo hƣớng tiếp cận học bán giám sát 

Về cơ bản, bài toán phân lớp là một loại bài toán của lĩnh vực học máy. Các 

nghiên cứu về học máy dựa trên phƣơng thức học dữ liệu chỉ ra rằng có bốn hƣớng 

tiếp cận học máy chính [16][108], đó là: 1) Học có giám sát (Supervised learning); 

2) Học không giám sát (Unsupervised learning); 3) Học bán giám sát (Semi-

supervised learning); 4) Học củng cố (Reinforcement learning). Trong đó, học có 

giám sát là phƣơng pháp học từ tập dữ liệu huấn luyện ban đầu hoàn toàn đƣợc gán 

nhãn từ trƣớc để đƣa ra dự đoán nhãn cho các mẫu dữ liệu mới, do vậy học có giám 

sát thƣờng đƣợc sử dụng trong các bài toán phân lớp, phân loại (Classification). 

Trái với học có giám sát, học không giám sát là phƣơng pháp học từ tập dữ liệu 

huấn luyện ban đầu hoàn toàn chƣa đƣợc gán nhãn, phƣơng pháp này thƣờng đƣợc 

sử dụng cho lớp bài toán phân cụm (Clustering). Để kết hợp cả dữ liệu có nhãn và 

chƣa có nhãn trong tập dữ liệu huấn luyện ban đầu, các phƣơng pháp học bán giám 

sát đƣợc đƣa ra. Tuỳ vào từng mục đích cụ thể, học bán giám sát có thể đƣợc áp 

dụng cho bài toán phân lớp hoặc phân cụm. Hƣớng tiếp cận học máy cuối cùng 

đƣợc nói đến ở đây là học củng cố, theo cách tiếp cận này việc học từ dữ liệu đƣợc 

thực hiện lặp đi lặp lại, tại mỗi lần lặp các thông tin phản hồi từ môi trƣờng bên 

ngoài đƣợc đƣa vào kết hợp với dữ liệu gốc để thực hiện huấn luyện dữ liệu đã biết. 

Trong bốn hƣớng tiếp cận học máy chính nêu ra ở đây thì phƣơng pháp học có giám 

sát và bán giám sát là hai hƣớng tiếp cận phù hợp để giải quyết bài toán phân lớp ở 

quy mô tổng quát.  

Xét mức độ phù hợp của hai hƣớng tiếp cận học máy (học có giám sát, học 

bán giám sát) đề cập ở trên cho hệ tƣ vấn, với thông tin đầu vào là ma trận đánh giá, 

tác giả nhận định rằng: Với ma trận đánh giá ban đầu chỉ có một số rất ít đánh giá 

biết trƣớc, nếu áp dụng các phƣơng pháp học máy có giám sát thì chỉ có một số ít 
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đánh giá tham gia vào quá trình học để sinh ra tƣ vấn, các giá trị đánh giá biết trƣớc 

này còn gọi là nhãn phân loại. Nhƣ vậy, việc áp dụng các phƣơng pháp học có giám 

sát cho hệ tƣ vấn cộng tác dựa vào bộ nhớ sẽ bỏ qua rất nhiều các mẫu dữ liệu khác 

chƣa đƣợc gán nhãn vào quá trình tƣ vấn, vấn đề dữ liệu thƣa này sẽ ảnh hƣởng trực 

tiếp tới chất lƣợng tƣ vấn. Với mong muốn có thể khai thác đầy đủ dữ liệu gán nhãn 

và chƣa gán nhãn từ ma trận đánh giá đầu vào cho hệ tƣ vấn nhằm hạn chế ảnh 

hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa, tác giả tập trung nghiên cứu vào hƣớng tiếp cận học 

bán giám sát cho bài toán phân lớp, trong trƣờng hợp này là bài toán lọc cộng tác. 

3.2.2.2. Phát biểu bài toán phân lớp bằng học bán giám sát 

Cho tập hữu hạn    gồm các mẫu dữ liệu đã đƣợc gán nhãn,            
  và 

tập hữu hạn    gồm các mẫu dữ liệu chƣa đƣợc gán nhãn,             
   . Nhiệm 

vụ của bài toán phân lớp dữ liệu là cần xây dựng một mô hình phân lớp để khi có 

một mẫu dữ liệu mới vào thì mô hình phân lớp sẽ cho biết mẫu dữ liệu đó thuộc lớp 

nào. Với hƣớng tiếp cận học bán giám sát cho bài toán phân lớp thì cả hai tập dữ 

liệu đã đƣợc gán nhãn và chƣa đƣợc gán nhãn ở trên đều tham gia vào việc huấn 

luyện và dự đoán lớp.  

Có rất nhiều phƣơng pháp học bán giám sát đã đƣợc đƣa ra [109][110]. Trong 

đó các phƣơng pháp điển hình thƣờng đƣợc sử dụng nhƣ: phƣơng pháp tự huấn 

luyện Selft-Training, phƣơng pháp đồng huấn luyện Co-Training, phƣơng pháp học 

đa khung nhìn (Multi-view learning) và các phƣơng pháp học bán giám sát dựa trên 

đồ thị. Không có câu trả lời chính xác cho câu hỏi phƣơng pháp nào là tốt nhất, điều 

này phụ thuộc vào sự phù hợp của tập dữ liệu đầu vào với mô hình học đƣợc lựa 

chọn. 

Trong phạm vi luận án, tác giả đề xuất một cách tiếp cận dựa vào phƣơng pháp 

đồng huấn luyện cho bài toán phân lớp của lọc cộng tác. Nội dung cụ thể của 

phƣơng pháp đƣợc trình bày trong Mục 3.2.2.3. 

3.2.2.3. Bán giám sát bằng phƣơng pháp đồng huấn huyện 
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Đồng huấn luyện (Co-Training) [111][112][113] là phƣơng pháp học bán giám 

sát điển hình mà các nhà khoa học đầu tƣ nghiên cứu. Phƣơng pháp đồng huấn 

luyện dựa trên giả thuyết rằng các đặc trƣng của tập dữ liệu huấn luyện có thể đƣợc 

phân chia thành 2 tập đặc trƣng con [113]. Trƣờng hợp lý tƣởng là hai tập con này 

thoả mãn điều kiện độc lập nhau. Mỗi tập con phù hợp để huấn luyện một bộ phân 

lớp tốt. Thủ tục học đƣợc tiến hành nhƣ sau: 

- Dùng 2 bộ phân lớp phù hợp để học các mẫu dữ liệu đƣợc biểu diễn bởi 2 tập 

đặc trƣng con tƣơng ứng. 

- Mỗi bộ phân lớp thực hiện gán nhãn cho các mẫu dữ liệu chƣa có nhãn, thu 

đƣợc kết quả chính là tập các mẫu dữ liệu đó kèm theo nhãn dự đoán của 

chúng. Trong tập kết quả của bộ phân lớp 1, chọn ra những mẫu dữ liệu (kèm 

nhãn đã dự đoán) có độ tin cậy cao nhất bổ sung vào tập huấn luyện của bộ 

phân lớp 2 và ngƣợc lại. 

- Mỗi bộ phân lớp đƣợc học lại tập dữ liệu huấn luyện (gồm dữ liệu gán nhãn 

ban đầu và dữ liệu gán nhãn mới bổ sung từ kết quả của bộ phân lớp kia). Quá 

trình đƣợc lặp lại cho đến khi tập dữ liệu chƣa gán nhãn rỗng hoặc số vòng lặp 

đạt tới một ngƣỡng xác định trƣớc. 

 Phƣơng pháp đồng huấn luyện thể hiện dƣới dạng thuật toán nhƣ sau: 

Đầu vào:  

-    là tập các mẫu dữ liệu đã đƣợc gán nhãn,              
   

-    là tập các mẫu dữ liệu chƣa đƣợc gán nhãn,             
    

- Mỗi mẫu dữ liệu đƣợc quan sát dƣới hai góc nhìn               . 

-   là số lƣợng mẫu đƣợc gán nhãn cho mỗi lần lặp. 

- Lựa chọn hai mô hình phân lớp           để học các mẫu dữ liệu độc lập từ 2 quan 

sát          . 

Đầu ra: 

- Tập    gồm các mẫu dữ liệu đƣợc gán nhãn. 
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Các bƣớc thực hiện: 

1. Từ    tạo 2 tập các mẫu dữ liệu đã đƣợc gán nhãn     và     theo 2 quan sát 

     và      . Trong đó,        
   
     

  và        
   
     

 . 

2. Quan sát theo     , sử dụng tập dữ liệu     để huấn luyện bộ phân lớp     . Lựa 

chọn   mẫu             có độ tin cậy cao nhất đƣợc gán nhãn bởi      tới tập 

dữ liệu    , đồng thời loại bỏ   mẫu dữ liệu này khỏi   . 

3. Quan sát theo     , sử dụng tập dữ liệu     để huấn luyện bộ phân lớp     . Lựa 

chọn   mẫu             có độ tin cậy cao nhất đƣợc gán nhãn bởi      tới tập 

dữ liệu    , đồng thời loại bỏ   mẫu dữ liệu này khỏi   . 

4. Lặp lại các quá trình trên tới khi gán nhãn đƣợc hết các mẫu dữ liệu chƣa có 

nhãn trong    hoặc số vòng lặp đạt đến ngƣỡng xác định trƣớc. 

Thuật toán  3.1. Thuật toán đồng huấn luyện Co-Training 

Phƣơng pháp đồng huấn luyện đƣợc đánh giá là phù hợp cho các bộ dữ liệu 

chứa các mẫu dữ liệu đƣợc quan sát dƣới hai góc nhìn độc lập nhau, khi đó phƣơng 

pháp này cho phép 2 bộ phân lớp học riêng biệt trên mỗi góc nhìn dữ liệu và kết 

hợp các dự đoán để giảm lỗi phân lớp. Quá trình này đƣợc lặp lại đến khi thỏa mãn 

điều kiện các mẫu dữ liệu đều đƣợc gán nhãn hoặc số vòng lặp đạt đến ngƣỡng xác 

định trƣớc. Với các giả định đƣợc nêu ra ở trên, Blum và Mitchell [111] chứng 

minh rằng phƣơng pháp đồng huấn luyện là phƣơng pháp học bán giám sát cho 

phép gán nhãn các mẫu dữ liệu chƣa có nhãn từ một tập ít các mẫu dữ liệu có nhãn 

ban đầu với độ chính xác cao. Đây chính là sự khác biệt của phƣơng pháp đồng 

huấn luyện so với các phƣơng pháp học truyền thống khi thƣờng bỏ qua sự phân 

chia và gộp chung tất cả các đặc trƣng dữ liệu với nhau.  

3.2.3. Mô hình đồng huấn luyện cho lọc cộng tác 

Việc hiện thực hóa phƣơng pháp đồng huấn luyện để giải quyết bài toán lọc 

cộng tác sẽ quan sát mỗi mẫu dữ liệu theo 2 cơ chế độc lập nhau               , 

với      là quan sát theo ngƣời dùng và      là quan sát theo sản phẩm. Các nhãn    
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tƣơng ứng của các mẫu dữ liệu    chính là các giá trị đánh giá tƣơng ứng của ngƣời 

dùng (  
   
) với sản phẩm (  

   
) từ ma trận   của lọc cộng tác. Nhƣ vậy tập hợp các 

mẫu dữ liệu có nhãn    và không có nhãn    đƣợc hợp nhất biểu diễn đầy đủ 

thông qua ma trận đánh giá   duy nhất, đây chính là thông tin đầu vào cho thuật 

toán đồng huấn luyện. 

Quá trình đồng huấn luyện sẽ sử dụng 2 bộ phân lớp xác định           nhằm 

học các mẫu dữ liệu độc lập từ quan sát theo ngƣời dùng (      và quan sát theo sản 

phẩm (      để gán nhãn cho các mẫu dữ liệu chƣa biết trong tập   , trong trƣờng 

hợp này là đƣa ra dự đoán đánh giá cho những giá trị đánh giá chƣa biết trong ma 

trận đánh giá  . Quá trình học này đƣợc lặp lại luân phiên giữa hai cơ chế quan sát 

theo ngƣời dùng và theo sản phẩm đến khi thỏa mãn điều kiện các mẫu dữ liệu đều 

đƣợc gán nhãn (Ma trận đánh giá   đƣợc cập nhật đầy đủ các giá trị đánh giá) hoặc 

số vòng lặp đạt đến ngƣỡng xác định. Cụ thể quá trình học theo ngƣời dùng sẽ dự 

đoán đƣợc một số nhãn phân loại tin cậy cho mẫu dữ liệu chƣa biết đánh giá chuyển 

giao cho quá trình học theo sản phẩm. Ngƣợc lại, quá trình học theo sản phẩm cũng 

dự đoán đƣợc một số nhãn phân loại cho mẫu dữ liệu chƣa biết đánh giá chuyển 

giao cho quá trình học theo ngƣời dùng. Mỗi quá trình học đó sẽ cập nhật những 

đánh giá dự đoán mới vào ma trận  , cũng đồng nghĩa với việc loại bỏ các mẫu dữ 

liệu vừa đƣợc gán nhãn khỏi tập hợp các mẫu dữ liệu không có nhãn   . Hai quá 

trình học đƣợc thực hiện luân phiên nhau theo đúng tinh thần của thuật toán đồng 

huấn luyện, điều này góp phần hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa cho lọc 

cộng tác. 

Hình 3.1 mô tả bộ khung đề xuất về triển khai lọc cộng tác bằng phƣơng pháp 

đồng huấn luyện nhƣ sau: 
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Hình 3.1. Bộ khung triển khai lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện 

Nội dung mục 3.2.3.1 và 3.2.3.2 dƣới đây sẽ lần lƣợt trình bày các quá trình 

xây dựng mô hình học theo ngƣời dùng, xây dựng mô hình học theo sản phẩm từ 

tập dữ liệu huấn luyện. Trên cơ sở đó đề xuất kết hợp hai mô hình này trong một 

phƣơng pháp đồng huấn luyện cho lọc cộng tác trong mục 3.2.3.3 và 3.2.3.4. Kết 

quả của quá trình đồng huấn luyện là ma trận đánh giá   đã tích hợp đầy đủ các giá 

trị đánh giá dự đoán sẽ đƣợc sử dụng để sinh tƣ vấn những sản phẩm phù hợp với 

ngƣời dùng hiện thời, nội dung này đƣợc đề cập trong mục 3.2.3.5. 

3.2.3.1. Mô hình học theo ngƣời dùng 

Nhƣ đã trình bày trong Mục 1.5.1, lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ đƣợc thực hiện 

theo hai phƣơng pháp chính: Lọc dựa vào ngƣời dùng (UserBased k-NN) và Lọc 

dựa vào sản phẩm (Item-Based k-NN) [1][10]. Tiếp cận phƣơng pháp UserBased k-

NN tính toán mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng      với tất cả những ngƣời dùng 

khác còn lại trên tập dữ liệu huấn luyện sẽ dẫn đến hai nhƣợc điểm chính dƣới đây.  

Thứ nhất, nếu hai ngƣời dùng       có         nhỏ nhƣng có         với 

mọi          thì hai ngƣời dùng này đƣợc xem là hoàn toàn giống nhau theo sở 

thích. Ví dụ Bảng 3.1 thể hiện một ma trận đánh giá trong hệ tƣ vấn cộng tác gồm 5 
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ngƣời dùng                      và 7 sản phẩm                           . 

Từ Bảng 3.1, ta nhận thấy ngƣời dùng    đƣợc xem là hoàn toàn tƣơng tự với    vì 

cả       đều có đánh giá chung cho       giống nhau (                   

       ). Kết quả là    luôn là láng giềng của    trong khi thực hiện dự đoán các 

sản phẩm mới cho   . 

Bảng 3.1. Ma trận đánh giá của lọc cộng tác gồm 5 ngƣời dùng, 7 sản phẩm 

Người dùng Sản phẩm 

                     

   4 2 5 0 3 0 3 

   5 0 5 5 4 0 0 

   4 0 0 4 3 4 3 

   0 3 5 5 0 5 0 

   ? 5 ? ? 0 4 4 

Thứ hai, nếu hai ngƣời dùng       có |     |    khi đó hai ngƣời dùng này 

đƣợc xem là hoàn toàn khác nhau theo sở thích (ví dụ    và    trong Bảng 3.1). Kết 

quả là các sản phẩm            sẽ không tham gia vào quá trình huấn luyện 

và dự đoán.  

Trong đề xuất này, việc xác định mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng 

     không dùng để xác định tập láng giềng    tác động trực tiếp lên tƣ vấn nhƣ 

trong [14], mà chỉ để dùng vào việc xác định các nhãn phân loại chắc chắn     cho 

ngƣời dùng   . Để thực hiện điều này, tác giả đƣa ra khái niệm tập sinh cho người 

dùng      theo định nghĩa 3.1 dƣới đây. 

Định nghĩa 3.1. Tập sinh cho người dùng      được ký hiệu là    là tập tất cả 

những người dùng      có đánh giá giao nhau với    tối thiểu    sản phẩm. 

Trong đó,   là hằng số nguyên dương. 

Nhằm đơn giản hóa ký pháp trong trình bày, tập sinh    đƣợc xác định theo 

công thức (3.1) dƣới đây. 
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                      (3.1) 

Ví dụ chọn    , khi đó với ngƣời dùng    của hệ đã cho trong Bảng 3.1 ta 

sẽ tìm đƣợc              vì cả    và    đều có 3 đánh giá chung với   . Tƣơng tự 

nhƣ trên ta xác định đƣợc             ,             ,               . 

Đối với các phƣơng pháp tiếp cận theo ngƣời dùng trƣớc đây, việc tính toán 

mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng      và ngƣời dùng      đƣợc thực hiện trên 

toàn bộ ma trận đánh giá để tìm ra tập   láng giềng của ngƣời dùng   . Phƣơng 

pháp dự đoán các sản phẩm mới      đƣợc thực hiện dựa vào   láng giềng của 

ngƣời dùng   . Nhƣ vậy, tập   láng giềng của ngƣời dùng    là tập cố định không 

thay đổi trong quá trình huấn luyện [1][10]
 
đƣợc xác định trên toàn bộ đánh giá. 

Trong đề xuất này, mức độ tƣơng tự của mỗi ngƣời dùng      và ngƣời 

dùng      chỉ đƣợc tính toán trên tập sinh      theo công thức (3.2). Điều này 

cho phép ta có thể ngăn ngừa đƣợc những cặp ngƣời dùng có         nhỏ nhƣng 

lại đƣợc đánh giá có tính tƣơng tự cao theo phƣơng pháp UserBased trƣớc đây.  

    

{
 
 

 
                                                                                                       

∑        ̅        ̅         

√∑        ̅ 
 

        
∑        ̅ 

 
        

                    

(3.2) 

Nhƣ vậy mức độ tƣơng tự giữa ngƣời dùng      với ngƣời dùng       xác 

định theo công thức (3.2) sẽ đƣợc dùng để tìm tập láng giềng cho ngƣời dùng   . 

Do tập sinh    của ngƣời dùng      luôn thay đổi theo mỗi vòng lặp của quá trình 

đồng huấn luyện, theo đó tập láng giềng của ngƣời dùng    là tập luôn thay đổi phụ 

thuộc vào tập sinh    của ngƣời dùng đó. Cụ thể, tập láng giềng của ngƣời dùng 

     đƣợc xác định theo định nghĩa 3.2 dƣới đây. 

Định nghĩa 3.2. Tập láng giềng của người dùng     , ký hiệu   , là tập những 

người dùng    thuộc tập sinh    có mức độ tương tự     được xác định theo công 

thức (3.2) vượt quá ngưỡng . Trong đó,        .  
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Nhằm đơn giản hóa ký pháp trong trình bày, tập láng giềng    đƣợc xác định 

theo công thức (3.3) dƣới đây. 

                  (3.3) 

Dựa trên tập láng giềng    của ngƣời dùng     , các mẫu dữ liệu chƣa có 

đánh giá đƣợc gán nhãn giá trị dự đoán (nhãn phân loại chắc chắn) theo công thức 

(3.4). 

      ̅  
∑ (      ̅)        

∑           

 
(3.4) 

Ví dụ tập với ngƣời dùng đã cho trong Bảng 3.1, ta tìm đƣợc             

            . Khi đó, các giá trị dự đoán chắc chắn sẽ đƣợc điền cho    là 

           . Giá trị dự đoán chắc chắn sẽ đƣợc điền cho    là           

 . Giá trị dự đoán chắc chắn sẽ đƣợc điền cho    là               Kết quả đƣa 

ra trong Bảng 3.2. 

Rõ ràng, tập nhãn phân loại     xác định theo công thức (3.4) nhỏ hơn rất 

nhiều so với tập     xác định theo công thức (1.3). Tuy vậy, điều này sẽ đƣợc cải 

thiện dần thông qua việc quan sát các nhãn phân loại sinh ra trong quá trình học 

theo sản phẩm.  

Bảng 3.2. Ma trận đánh giá ƣớc lƣợng theo ngƣời dùng 

Người dùng Sản phẩm 

                     

   4 2 5 4 3 4 3 

   5 2 5 5 4 0 3 

   4 2 5 4 3 4 3 

   0 3 5 5 0 5 0 

   ? 5 ? ? 0 4 4 

 

3.2.3.2. Mô hình học theo sản phẩm 

Tƣơng tự nhƣ đối với ngƣời dùng, việc xác định mức độ mức độ tƣơng tự giữa 

các cặp sản phẩm      không dùng để xác định tập láng giềng    tác động trực 
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tiếp lên tƣ vấn nhƣ trong [1][10], mà chỉ để dùng vào việc xác định các nhãn phân 

loại chắc chắn     cho sản phẩm   . Để thực hiện điều này, tác giả đƣa ra khái niệm 

tập sinh cho sản phẩm      theo định nghĩa 3.3 dƣới đây. 

Định nghĩa 3.3. Tập sinh cho sản phẩm      được ký hiệu là    là tập tất cả sản 

phẩm      có đánh giá giao nhau với    tối thiểu   người dùng. Trong đó,    là 

hằng số nguyên dương. 

Nhằm đơn giản hóa ký pháp trong trình bày, tập sinh    đƣợc xác định theo 

công thức (3.5) dƣới đây. 

                      (3.5) 

Ví dụ chọn     , khi đó với tập ngƣời dùng của hệ đã cho trong Bảng 3.1 ta 

sẽ tìm đƣợc                                                      

Tuy vậy, nếu việc huấn luyện theo sản phẩm đƣợc thực hiện sau quá trình huấn 

luyện theo ngƣời dùng nhƣ trong Bảng 3.2, ta sẽ xác định đƣợc: 

                                                                      

                                                                 

                   .  

Đối với các phƣơng pháp tiếp cận theo sản phẩm trƣớc đây, việc tính toán mức 

độ tƣơng tự của các cặp sản phẩm      đƣợc thực hiện dựa trên toàn bộ ma trận 

đánh giá để tìm ra tập   láng giềng của sản phẩm   . Phƣơng pháp dự đoán quan 

điểm của ngƣời dùng      với sản phẩm      đƣợc thực hiện dựa vào   láng 

giềng của sản phẩm   . Nhƣ vậy,   láng giềng của sản phẩm    là tập cố định 

không thay đổi trong quá trình huấn luyện  

Trong đề xuất này, mức độ tƣơng tự của mỗi sản phẩm      và sản phẩm 

     chỉ đƣợc tính toán trên tập sinh      theo công thức (3.5). Điều này cho 

phép ngăn ngừa đƣợc các cặp sản phẩm có         nhỏ nhƣng lại đƣợc đánh giá 

có tính tƣơng tự cao theo phƣơng pháp ItemBased trƣớc đây.  
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{
 
 

 
                                                                                                       

∑        ̅        ̅         

√∑        ̅ 
 

        
∑        ̅ 

 
        

                    

(3.6) 

Nhƣ vậy mức độ tƣơng tự giữa sản phẩm      với sản phẩm       theo 

công thức (3.6) sẽ đƣợc dùng để tìm tập láng giềng cho sản phẩm   . Do tập sinh    

của sản phẩm      luôn thay đổi theo mỗi vòng lặp của quá trình đồng huấn 

luyện, theo đó tập láng giềng của sản phẩm      luôn thay đổi phụ thuộc vào tập 

sinh    của sản phẩm đó. Cụ thể, tập láng giềng của sản phẩm      đƣợc xác 

định theo định nghĩa 3.4 dƣới đây. 

Định nghĩa 3.4. Tập láng giềng của sản phẩm      được ký hiệu là    là tập 

những sản phẩm    thuộc tập sinh    có mức độ tương tự     được xác định theo 

công thức (3.6) vượt quá ngưỡng . Trong đó,        . 

Nhằm đơn giản hóa ký pháp trong trình bày, tập láng giềng    đƣợc xác định 

theo công thức (3.7) dƣới đây. 

   {      |        (3.7) 

Dựa trên tập láng giềng    của sản phẩm     , nhãn phân loại chắc chắn 

cho ngƣời dùng      đƣợc dự đoán theo công thức (3.8). 

    
∑            

∑           

 
(3.8) 

Ví dụ với tập dữ liệu xuất phát nhƣ trong Bảng 3.2, ta tìm đƣợc    

                                                    . Khi đó, 

các giá trị dự đoán chắc chắn sẽ đƣợc điền cho    là          , cho    là 

         , cho    là          . Khi đó, bảng giá trị đánh giá đƣợc thể hiện 

trong Bảng 3.3. 
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Bảng 3.3. Ma trận đánh ƣớc lƣợng theo sản phẩm 

Người dùng Sản phẩm 

                     

   4 2 5 4 3 4 3 

   5 2 5 5 4 5 3 

   4 2 5 4 3 4 3 

   5 3 5 5 0 5 0 

   ? 5 ? ? 4 4 4 

Hai cơ chế quan sát theo sản phẩm và quan sát theo ngƣời dùng sẽ bổ sung 

nhãn phân loại chắc chắn cho các mẫu dữ liệu chƣa có đánh giá theo mỗi bƣớc thực 

hiện của quá trình đồng huấn luyện nhằm điền đƣợc tối đa các giá trị đánh giá chƣa 

biết       vào ma trận đánh giá. Muốn dự đoán thêm các nhãn phân loại tốt theo 

ngƣời dùng ta quan sát theo sản phẩm. Muốn dự đoán thêm các nhãn phân loại tốt 

theo sản phẩm ta quan sát theo ngƣời dùng. Quá trình học này đƣợc lặp lại luân 

phiên giữa 2 cơ chế quan sát theo ngƣời dùng và theo sản phẩm, theo một trong hai 

mô hình đồng huấn luyện đề xuất cho lọc cộng tác, đó là:  Lọc cộng tác bằng 

phƣơng pháp đồng huấn luyện theo ngƣời dùng CoTrainning-UserItem (Mục 

3.2.3.3) và lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện theo sản phẩm 

CoTrainning-ItemUser (Mục 3.2.3.4) dƣới đây. Điểm khác biệt cơ bản giữa hai 

phƣơng pháp này là quá trình nào thực hiện trƣớc, quá trình nào thực hiện sau trong 

cơ chế chuyển giao tri thức giữa các mô hình. 

3.2.3.3. Lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện theo ngƣời dùng 

Phƣơng pháp CoTrainning-UserItem đƣợc mô tả chi tiết trong Thuật toán 3.2 

thực hiện thông qua   vòng lặp. Tại bƣớc khởi tạo    , ma trận dự đoán      

    
     đƣợc lấy bằng chính ma trận đánh giá ban đầu        . Tại mỗi bƣớc lặp, 

quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng đƣợc thực hiện tuần tự theo các bƣớc (2.1.a), 

(2.1.b),(2.1.c).  
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Đầu vào:Khởi tạo ma trận đánh giá      {   
   }       . 

Đầu ra :Ma trận dự đoán      {   
   }. 

Các bƣớc tiến hành: 

1. Khởi tạo số bƣớc lặp ban đầu:      

2. Bƣớc lặp: 

Repeat 

     2.1. Tăng bƣớc lặp:      ; 

2.2. Huấn luyện theo ngƣời dùng: 

a) Tìm   
   
    

   
 theo công thức (3.1), (3.2) 

b) Tìm   
   

 theo công thức (3.3). 

c) Dự đoán    
   

 theo công thức (3.4). 

2.3. Huấn luyện theo sản phẩm: 

a) Tìm   
   
    

   
 theo công thức (3.5), (3.6). 

b) Tìm   
   

 theo công thức (3.7). 

c) Dự đoán    
   

 theo công thức (3.8). 

Until     
   
    

     
  

Thuật toán  3.2. Thuật toán CoTrainning-UserItem. 

Tại bƣớc (2.1.a) ta cần xác định tập sinh   
   

 cho ngƣời dùng    tại bƣớc lặp 

thứ   theo công thức (3.1) và mức độ tƣơng tự     
   

 giữa ngƣời      và ngƣời 

dùng      
   

 theo công thức (3.2). Tại bƣớc (2.1.b), sử dụng   
   
    

   
 đã đƣợc xác 

định tại bƣớc (2.1.a) ta xác định đƣợc   
   

 là tập láng giềng của ngƣời dùng    tại 

bƣớc lặp thứ   theo công thức (3.3). Tại bƣớc (2.1.c), sử dụng   
   

 đã xác định tại 

bƣớc (2.1.b) ta dự đoán đƣợc    
   

 là quan điểm chắc chắn của ngƣời dùng    cho 

các sản phẩm    tại bƣớc lặp thứ   theo công thức (3.4). Các giá trị    
   

 dự đoán 

theo ngƣời dùng tại bƣớc lặp thứ   đƣợc bổ sung thêm vào quá trình huấn luyện 

theo sản phẩm tại bƣớc 2.2.  
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Tại bƣớc (2.2.a) ta cần xác định tập sinh   
   

 của sản phẩm      theo công 

thức (3.5) và mức độ tƣơng tự    
   

 giữa sản phẩm      và sản phẩm      
   

 

theo công thức (3.6). Tại bƣớc (2.2.b), sử dụng   
   
    

   

 
đã đƣợc xác định tại bƣớc 

(2.2.a) ta tìm đƣợc   
   

 là tập láng giềng của sản phẩm    tại bƣớc lặp thứ   theo 

công thức (3.7). Tại bƣớc (2.2.c), sử dụng   
   

 đã xác định tại bƣớc (2.2.b) ta dự 

đoán đƣợc    
   

 là quan điểm chắc chắn của ngƣời dùng    cho các sản phẩm    tại 

bƣớc lặp thứ   theo công thức (3.8). 

 Tại bƣớc 2.3, bƣớc lặp   đƣợc tăng lên   đơn vị và thực hiện quá trình đồng 

huấn luyện tiếp theo. 

Mệnh đề 3.1 dƣới đây sẽ làm sáng tỏ tính hội tụ của thuật toán. 

Mệnh đề 3.1. Thuật toán CoTraining-UserItem sẽ hội tụ tại vòng lặp thứ t khi 

không có nhãn phân loại nào được bổ sung vào ma trận dự đoán, khi đó    
   
 

   
     

 với                      . 

Chứng minh. Thực vậy, giả sử tại bƣớc lặp thứ        , thuật toán CoTraining-

UserItem có    
   
    

     
, khi đó theo công thức(3.2) ta có: 

   
   
 

∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
     

   
   

   ̅̅ ̅̅̅
 

     
   
  

 
   

√∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
  

     
   
   

   ∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
  

  
   
   

   

  

∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

 
     

     
  

 
     

√∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

  
     

     
   

     ∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

  
  
     

   
     

 

   
   
    

     
 {

  
   
   

     

  
   
   

     
 

 Điều này chứng tỏ tại bƣớc lặp thứ  , quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng 

không bổ sung thêm đƣợc bất kỳ ngƣời dùng nào vào   
   

 và   
   
. Đây chính là 
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nguyên nhân quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng không bổ sung đƣợc bất kỳ một 

nhãn phân loại    
   

 nào cho quá trình huấn luyện theo sản phẩm.  

 Đối với quá trình huấn luyện theo sản phẩm, theo công thức (3.6) ta cũng có: 

   
   
 

∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
     

   
   

   ̅̅ ̅̅̅
 

     
   
   

   

√∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
  

     
   
   

   ∑     
   
   

   ̅̅ ̅̅̅
  

     
   
   

   

 

∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

 
     

     
   

     

√∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

  
     

     
   

     ∑     
     

   
     ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

  
     

     
   

     

 

 

   
   
    

     
 {

  
   
   

     

  
   
     

      

 

Điều này chứng tỏ tại bƣớc lặp thứ  , quá trình huấn luyện theo sản phẩm cũng 

không bổ sung thêm đƣợc bất kỳ sản phẩm nào vào   
   

 và   
   
. Đây chính là điểm 

hội tụ của thuật toán. 

Trƣờng hợp tốt nhất có thể đạt đƣợc là tất cả các giá trị       đều đƣợc điền 

giá trị theo phƣơng pháp CoTraining-UserItem. Định lý 3.1 dƣới đây sẽ đƣa ra điều 

kiện cần và đủ để các giá trị đánh giá đều đƣợc điền giá trị dự đoán.  

Định lý 3.1. Điều kiện cần và đủ để dự đoán quan điểm của người dùng      cho 

tất cả các sản phẩm mới      một giá trị đánh giá       theo phương pháp 

CoTraining-UserItem là ⋃          
. Trong đó,    được xác định theo công thức 

(3.3). 

Chứng minh (điều kiện cần). Giả sử với mọi ngƣời dùng      đều đƣợc dự đoán 

bởi giá trị      . Khi đó, ta cần chứng tỏ ⋃          
.  

Theo công thức (3.4) ta có: 
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   ̅̅ ̅̅̅
 
∑ (   

   
   

   ̅̅ ̅̅̅
)    

   

     
   
 

∑ |   
   |

     
   

   

               
   
    
   
     

 ⋃     

     

 

Ngƣợc lại (điều kiện đủ), giả sử ⋃          
. Khi đó ta cần chứng tỏ       với 

    . 

Thực vậy, vì ⋃          
 nên ta có :  

           
    ⋃     

     
    

               
       

      

    
      

   ̅̅ ̅̅̅
 
∑ (   

      
   ̅̅ ̅̅̅
)    

   

     
   
 

∑ |   
   |

     
   

   

3.2.3.4. Lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện theo sản phẩm 

Phƣơng pháp CoTraining-ItemUser mô tả chi tiết trong Thuật toán 3.3. Tại 

bƣớc khởi tạo    , ma trận dự đoán          
   
  đƣợc lấy bằng chính ma trận 

đánh giá ban đầu        . Tại mỗi bƣớc lặp, quá trình huấn luyện theo sản phẩm 

đƣợc thực hiện trƣớc. Trong đó, bƣớc (2.1.a) ta xác định định đƣợc tập sinh   
   

 của 

sản phẩm      theo công thức (3.5), xác định mức độ tƣơng tự    
   

 giữa sản 

phẩm      và sản phẩm      
   

 theo công thức (3.6). Sử dụng   
   
     

   
 đã 

đƣợc xác định tại bƣớc (2.1.a) ta tìm đƣợc   
   

 theo công thức (3.7) trong bƣớc 

2.1.b. Sử dụng   
   

 đã xác định tại bƣớc (2.1.b) ta dự đoán đƣợc    
   

 là quan điểm 

chắc chắn của ngƣời dùng    cho các sản phẩm    tại bƣớc lặp thứ   theo công thức 

(3.8). Các giá trị    
   

 dự đoán theo sản phẩm tại bƣớc lặp thứ   đƣợc bổ sung thêm 

vào quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng tại bƣớc 2.2.  
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Tại bƣớc (2.2.a) ta cần xác định các tập   
   

 theo công thức (3.1),    
   

 theo 

công thức (3.2). Sử dụng   
   
    

   
 đã đƣợc xác định tại bƣớc (2.2.a) ta tìm đƣợc 

  
   

 theo công thức (3.3). Sử dụng   
   

 ta dự đoán đƣợc    
   

 là quan điểm chắc 

chắn của ngƣời dùng    cho các sản phẩm    tại bƣớc lặp thứ   theo công thức 

(3.4). Tại bƣớc 2.3, bƣớc lặp   đƣợc tăng lên   đơn vị và thực hiện quá trình đồng 

huấn luyện tiếp theo.  

Đầu vào:Khởi tạo ma trận đánh giá      {   
   }       . 

Đầu ra :Ma trận dự đoán      {   
   }. 

Các bƣớc tiến hành: 

1. Khởi tạo số bƣớc lặp ban đầu:      

2. Bƣớc lặp: 

Repeat 

2.1. Tăng bƣớc lặp:      ; 

2.2. Huấn luyện theo sản phẩm: 

a) Tìm   
   
    

   
 theo công thức (3.5), (3.6). 

b) Tìm   
   

 theo công thức (3.7). 

c) Dự đoán    
   

 theo công thức (3.8). 

2.3. Huấn luyện theo ngƣời dùng: 

a) Tìm   
   
    

   
 theo công thức (3.1), (3.2). 

b) Tìm   
   

 theo công thức (3.3).  

c) Dự đoán    
   

 theo công thức (3.4). 

Until     
   
    

     
  

Thuật toán  3.3. Thuật toán CoTraining-ItemUser 

 Tính hội tụ và điều kiện cần và đủ để thuật toán CoTraining-ItemUser có thể 

điền đầy đủ các giá trị dự đoán theo mệnh đề 3.2 và định lý 3.2 dƣới đây. Việc 

chứng minh mệnh đề 3.2, định lý 3.2 cũng đƣợc thực hiện tƣơng tự nhƣ mệnh đề 

3.1 và định lý 3.1. 
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Mệnh đề 3.2. Thuật toán CoTraining-ItemUser sẽ hội tụ tại vòng lặp thứ   khi 

không có nhãn phân loại nào được bổ sung vào ma trận dự đoán, khi đó    
   
 

   
     

 với                      . 

Định lý 3.2. Điều kiện cần và đủ mỗi người dùng      đều được dự đoán các sản 

phẩm mới      một giá trị đánh giá       là ⋃          . Trong đó,    được 

xác định theo công thức (3.7). 

3.2.3.5. Sinh tƣ vấn 

 Sau khi kết thúc quá trình đồng huấn luyện, hệ thống thu đƣợc ma trận dự đoán 

     (Ma trận đánh giá R đã tích hợp đầy đủ các đánh giá dự đoán). Từ ma trận      

ta tiến hành sắp xếp các sản phẩm chƣa đƣợc đánh giá ban đầu bởi ngƣời dùng hiện 

thời    theo thứ tự giảm dần của    
   
. Sau đó, chọn   sản phẩm đầu tiên trong số đó 

tƣ vấn cho ngƣời dùng   . 

3.3. Lọc kết hợp bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện 

 Nhƣ đã đề cập trong Mục 3.1 đặt vấn đề, trong các hƣớng tiếp cận lọc kết hợp, 

luận án tiếp cận hƣớng kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác dựa vào 

bộ nhớ để phát triển phƣơng pháp lọc kết hợp mới cho hệ tƣ vấn.  

 Việc kết hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác đƣợc thực hiện theo 2 

cơ chế quan sát dữ liệu: 1) Quan sát theo ngƣời dùng cho phép hợp nhất hồ sơ 

ngƣời dùng của lọc nội dung vào ma trận đánh giá để thống nhất các mô hình dự 

đoán dựa vào ngƣời dùng; 2) Quan sát theo sản phẩm cho phép hợp nhất hồ sơ sản 

phẩm của lọc nội dung vào ma trận đánh giá để thống nhất các mô hình dự đoán dựa 

vào sản phẩm.  

Trên cơ sở hợp nhất biểu diễn các giá trị đặc trƣng nội dung vào ma trận đánh 

giá đề cập ở trên, luận án đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp mới bằng phƣơng pháp 

đồng huấn luyện. Phƣơng pháp lọc kết hợp đề xuất phát triển trên cơ sở phƣơng 

pháp đồng huấn luyện cho lọc cộng tác đề xuất trong Mục 3.3. Về cơ bản phƣơng 

pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện đề xuất có cơ chế hoạt động tƣơng tự với 
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phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng huấn luyện, nhƣng có bổ sung giai đoạn xử lý 

hợp nhất biểu diễn các đặc trƣng nội dung vào ma trận đánh giá khi quan sát dữ liệu 

theo ngƣời dùng và theo sản phẩm. 

Nội dung trình bày sẽ đƣợc cấu trúc nhƣ sau: Mục 3.3.1 trình bày về việc kết 

hợp đặc tính của lọc nội dung vào lọc cộng tác dựa vào bộ nhớ; Mục 3.3.2 và Mục 

3.3.3 lần lƣợt trình bày quá trình xây dựng mô hình học kết hợp theo ngƣời dùng, 

mô hình học kết hợp theo sản phẩm từ tập dữ liệu huấn luyện. Trên cơ sở đó đề xuất 

kết hợp hai mô hình này trong phƣơng pháp đồng huấn luyện cho lọc kết hợp, nội 

dung này đƣợc trình bày trong Mục 3.3.4. 

3.3.1. Hợp nhất biểu diễn giá trị các đặc trƣng nội dung vào ma trận đánh giá 

Không hạn chế tính tổng quát của bài toán tƣ vấn phát biểu trong Mục 1.3, ta 

giả thiết giá trị đánh giá của ngƣời dùng      đối với sản phẩm      đƣợc xác 

định theo công thức (3.9). Mỗi sản phẩm      biểu diễn thông qua     đặc trƣng 

nội dung                     đƣợc xác định theo công thức (3.10). Mỗi ngƣời 

dùng      biểu diễn thông qua     đặc trƣng nội dung                    đƣợc 

xác định theo công thức (3.11).  

    {
                                                      

                                                    
 

(3.9) 

    {
                                                          

                                                 
 

(3.10) 

    {
                                                   

                                            
 

(3.11) 

Ví dụ với hệ gồm 3 ngƣời dùng               , 4 sản phẩm    

              . Trong đó, ma trận đánh giá   đƣợc cho trong Bảng 3.4, ma trận đặc 

trƣng nội dung sản phẩm   đƣợc cho trong Bảng 3.5, ma trận đặc trƣng nội dung 

ngƣời dùng   đƣợc cho trong Bảng 3.6.  
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Hệ tƣ vấn cộng tác đƣợc xây dựng dựa trên ma trận đánh giá  . Hệ tƣ vấn nội 

dung đƣợc xây dựng dựa trên ma trận các đặc trƣng nội dung   và    Hệ tƣ vấn lai 

xây dựng dựa trên cả ba ma trận      . 

Bảng 3.4. Ma trận đánh giá R 

             

   5 0 4 0 

   0 4 0 3 

   0 5 4 0 

Bảng 3.5. Ma trận đặc trƣng sản phẩm C 

          

   1 0 1 

   1 1 0 

   1 0 1 

   0 1 1 

Bảng 3.6. Ma trận đặc trƣng ngƣời dùng T 

             

   1 0 0 1 

     0 1 0 

   0 1 0 1 

3.3.1.1. Hợp nhất hồ sơ ngƣời dùng của lọc nội dung vào ma trận đánh giá 

Để xây dựng đƣợc hồ sơ sử dụng các đặc trƣng sản phẩm của ngƣời dùng, 

cần thực hiện hai nhiệm vụ: 1) Xác định tập sản phẩm ngƣời dùng đã từng truy cập 

hay sử dụng trong quá khứ; 2) Ƣớc lƣợng trọng số mỗi đặc trƣng nội dung sản 

phẩm trong hồ sơ ngƣời dùng [48][114]. Gọi        đƣợc xác đinh theo (3.12) là 

tập sản phẩm      đã đƣợc đánh giá bởi ngƣời dùng     . 

                          (3.12) 

Khi đó,    chính là tập sản phẩm ngƣời dùng đã từng truy cập trong quá khứ 

đƣợc các phƣơng pháp tƣ vấn theo nội dung sử dụng trong khi xây dựng hồ sơ 

ngƣời dùng. Vấn đề còn lại là làm thế nào ta ƣớc lƣợng đƣợc trọng số mỗi đặc trƣng 

     đối với mỗi hồ sơ ngƣời dùng     . 



  112 

 

Gọi           là tập các sản phẩm       chứa đựng đặc trƣng      đƣợc 

xác định theo công thức (3.13). Khi đó,              chính là số lần ngƣời dùng 

     sử dụng các sản phẩm      chứa đựng đặc trƣng      trong quá khứ. 

                                         (3.13) 

Dựa trên    và           các phƣơng pháp tƣ vấn theo nội dung ƣớc lƣợng 

đƣợc trọng số     phản ánh mức độ quan trọng của đặc trƣng nội dung    đối với 

ngƣời dùng   . Phƣơng pháp phổ dụng nhất đƣợc sử dụng trong xây dựng hồ sơ 

ngƣời dùng là kỹ thuật tf-idf [48][114], khi đó giá trị     là một số thực trải đều 

trong khoảng [0,1]. Tuy nhiên, trong khi quan sát bài toán tƣ vấn cộng tác tác giả 

nhận thấy bản thân nó đã tồn tại một phép đánh giá tự nhiên của ngƣời dùng đối với 

sản phẩm thông qua giá trị đánh giá    . Giá trị     phản ánh mức độ ƣa thích của 

ngƣời dùng sau khi đã sử dụng sản phẩm và đƣa ra quan điểm của mình đối với sản 

phẩm. Ví dụ với hệ tƣ vấn phim [14][13], giá trị                đƣợc hiểu theo 

các mức quan điểm “rất tồi”, “tồi”, “bình thường”, “hay”, “rất hay”. Chính vì lý do 

đó, tác giả mong muốn có đƣợc một phép trích chọn đặc trƣng có cùng mức độ 

đánh giá tự nhiên của    . 

Để thực hiện ý tƣởng nêu trên, tác giả thực hiện quan sát trên tập          . 

Nếu giá trị             vƣợt quá một ngƣỡng   nào đó thì trọng số đặc trƣng nội 

dung sản phẩm      đối với ngƣời dùng      là     đƣợc tính bằng trung bình 

cộng của tất cả các giá trị đánh giá. Trƣờng hợp             có giá trị bé hơn  , giá 

trị     đƣợc tính bằng tổng của tất cả các giá trị đánh giá chia cho  . Trong thực 

nghiệm, tác giả tính toán đƣợc số lƣợng trung bình của tất cả ngƣời dùng      đã 

đánh giá các sản phẩm     . Sau đó chọn   tƣơng đƣơng với     số lƣợng trung 

bình các đánh giá của tập ngƣời dùng      đã đánh giá sản phẩm      chứa 

đựng đặc trƣng     . Bằng cách này ta có thể hạn chế đƣợc một số đặc trƣng nội 

dung ít đƣợc ngƣời dùng quan tâm nhƣng vẫn đƣợc đánh giá với trọng số cao.  
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{
 
 

 
 

 

           
∑     

           

                    

 

 
∑     

           

                                   

 

(3.14) 

Giá trị     đƣợc ƣớc lƣợng theo (3.14) phản ánh quan điểm của ngƣời dùng 

     đối với các đặc trƣng nội dung sản phẩm      trong quá khứ. Dễ dàng 

nhận thấy      , trong đó                . Chính vì vậy, ta có thể xem mỗi đặc 

trƣng nội dung sản phẩm đóng vai trò nhƣ một sản phẩm phụ bổ sung vào tập sản 

phẩm. Dựa trên nhận xét này, tác giả hợp nhất ma trận đánh giá của lọc cộng tác và 

hồ sơ ngƣời dùng của lọc nội dung thành mô hình biểu diễn hợp nhất giữa đánh giá 

ngƣời dùng của lọc cộng tác với các đặc trƣng sản phẩm của lọc nội dung. Ma trận 

đánh giá mở rộng theo hồ sơ ngƣời dùng đƣợc xác định theo (3.15). Trong đó, 

      (    ) đóng vai trò nhƣ một sản phẩm phụ bổ sung vào ma trận đánh giá 

về phía sản phẩm. 

    {
                                

                      
 

(3.15) 

Ví dụ với hệ có ma trận đánh giá theo Bảng 3.4, ma trận đặc trƣng sản phẩm 

theo Bảng 3.5, chọn      , khi đó ta sẽ tính toán đƣợc tập hồ sơ ngƣời dùng 

                 trong Bảng 3.7 và ma trận đánh giá mở rộng về phía sản 

phẩm theo (3.15) trong Bảng 3.8.  

Bảng 3.7. Ma trận hồ sơ ngƣời dùng       

          

   4 0 4 

   2 3 1 

   4 2 2 

 

Bảng 3.8. Ma trận đánh giá mở rộng       theo hồ sơ ngƣời dùng 

                      

   5 0 4 0 4 0 4 

   0 4 0 3 2 3 1 

   0 5 4 0 4 2 2 
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Hệ tƣ vấn đƣợc xác định theo (3.15) đã tích hợp đầy đủ đánh giá ngƣời dùng và 

trọng số các đặc trƣng sản phẩm. Chính vì vậy, các phƣơng pháp tƣ vấn kết hợp dựa 

vào ngƣời dùng đều có thể dễ dàng triển khai trên ma trận đánh giá mở rộng theo hồ 

sơ ngƣời dùng [47][55]. Do tính chất thƣa thớt của ma trận đánh giá ban đầu làm 

cho ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ ngƣời dùng cũng thƣa thớt. Chính vì vậy, 

các phƣơng pháp tƣ vấn chỉ dựa vào (3.15) đều cho lại kết quả không cao. Vấn đề 

này sẽ đƣợc giải quyết trong Mục 3.3.4. 

3.3.1.2. Hợp nhất hồ sơ sản phẩm của lọc nội dung vào ma trận đánh giá 

Tƣơng tự nhƣ hồ sơ ngƣời dùng, hồ sơ sản phẩm lƣu trữ lại dấu vết các đặc 

trƣng nội dung ngƣời dùng đã từng sử dụng sản phẩm. Để xây dựng đƣợc hồ sơ sản 

phẩm, cần thực hiện xác định tập ngƣời dùng đã từng sử dụng sản phẩm trong quá 

khứ và ƣớc lƣợng trọng số mỗi đặc trƣng nội dung ngƣời dùng trong hồ sơ sản 

phẩm [47]. Gọi        đƣợc xác đinh theo công thức (3.16) là tập ngƣời dùng 

     đã sử dụng sản phẩm     . Khi đó,    chính là tập ngƣời dùng cần đƣợc 

lƣu lại các giá trị đặc trƣng nội dung  trong hồ sơ sản phẩm. Vấn đề còn lại là làm 

thế nào ta ƣớc lƣợng đƣợc trọng số mỗi đặc trƣng      đối với mỗi hồ sơ sản 

phẩm     .  

                           (3.16) 

Gọi            là tập ngƣời dùng       có đặc trƣng      đƣợc xác 

định theo công thức (3.17). Khi đó,             chính là số lần sản phẩm      

đƣợc tập ngƣời dùng      có đặc trƣng nội dung      sử dụng trong quá khứ.  

          {                         } (3.17) 

Giống nhƣ ngƣời dùng, bản thân các sản phẩm cũng đã tồn tại một phép 

đánh giá tự nhiên của tập ngƣời dùng đối với sản phẩm thông qua giá trị đánh giá 

   . Do vậy, tác giả đề xuất phƣơng pháp trích chọn đặc trƣng nội dung ngƣời dùng 

có cùng mức độ đánh giá với giá trị đánh giá    . Để thực hiện điều này, tác giả tiến 

hành quan sát trên tập          . Nếu giá trị             vƣợt quá một ngƣỡng   
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nào đó thì trọng số đặc trƣng nội dung ngƣời dùng      đối với sản phẩm      

là     đƣợc tính bằng trung bình cộng của tất cả các giá trị đánh giá. Trƣờng hợp 

            có giá trị bé hơn  ,  giá trị     đƣợc tính bằng tổng của tất cả các giá 

trị đánh giá chia cho  .  

    

{
 
 

 
 

 

           
∑     

           

                    

 

 
∑     

           

                                               

 

(3.18) 

Giá trị     đƣợc ƣớc lƣợng theo (3.18) biểu diễn hồ sơ sản phẩm      đã 

đƣợc tập những ngƣời dùng      chứa đựng đặc trƣng      sử dụng. Vì vậy, ta 

có thể xem mỗi đặc trƣng nội dung ngƣời dùng đóng vai trò nhƣ một ngƣời dùng 

phụ bổ sung vào tập ngƣời dùng. Dựa trên nhận xét này, tác giả hợp nhất ma trận 

đánh giá của lọc cộng tác và hồ sơ sản phẩm của lọc nội dung thành mô hình biểu 

diễn hợp nhất giữa đánh giá sản phẩm của lọc cộng tác với các đặc trƣng ngƣời 

dùng của lọc nội dung. Ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ sản phẩm đƣợc xác 

định theo công thức (3.19). Trong đó,              đóng vai trò nhƣ một ngƣời 

dùng phụ bổ sung vào để mở rộng ma trận đánh giá về phía ngƣời dùng.  

    {
                                           

                                  
 

(3.19) 

Ví dụ với hệ có ma trận đánh giá theo Bảng 3.4, ma trận đặc trƣng ngƣời dùng 

theo Bảng 3.6, chọn      , khi đó ta sẽ tính toán đƣợc tập hồ sơ sản phẩm 

                trong Bảng 3.9 và ma trận đánh giá mở rộng về phía ngƣời 

dùng theo (3.15) trong Bảng 3.8.  

Bảng 3.9. Ma trận hồ sơ sản phẩm       

             

   2 2 2 1 

   0 0 2 0 

   0 2 0 1 

   2 2 4 0 
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Bảng 3.10. Ma trận đánh giá mở rộng       theo hồ sơ sản phẩm 

             

   5 0 4 0 

   0 4 0 3 

   0 5 4 0 

   2 2 2 1 

   0 0 2 0 

   0 2 0 1 

   2 2 4 0 

Hệ tƣ vấn đƣợc xác định theo (3.19) đã tích hợp đầy đủ đánh giá sản phẩm 

và trọng số các đặc trƣng ngƣời dùng. Chính vì vậy, các phƣơng pháp tƣ vấn kết 

hợp theo sản phẩm đều có thể dễ dàng triển khai trên ma trận đánh giá mở rộng theo 

hồ sơ sản phẩm [47][13]. Do tính chất thƣa thớt của ma trận đánh giá ban đầu làm 

cho ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ sản phẩm cũng thƣa thớt. Chính vì vậy, 

các phƣơng pháp tƣ vấn dựa vào (3.19) đều cho lại kết quả không cao. Vấn đề này 

sẽ đƣợc giải quyết trong Mục 3.3.4. 

3.3.2. Mô hình học kết hợp theo ngƣời dùng 

Mô hình học kết hợp theo ngƣời dùng phát triển từ mô hình học theo ngƣời 

dùng cho lọc cộng tác đề xuất trong Mục 3.2.3.1. 

Để hạn chế ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa, với mỗi ngƣời dùng      

tác giả xây dựng tập sinh    đƣợc định nghĩa theo (3.20) để giám sát việc tính toán 

mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng. Trong đó,    đƣợc xác định theo (3.12), 

   đƣợc xác định theo (3.21). 

   {     |     |       |     |     } (3.20) 

                (3.21) 

   đƣợc xác định theo (3.20) là tập ngƣời dùng      có số lƣợng đánh giá 

giao nhau với ngƣời dùng    ít nhất là    sản phẩm và số lƣợng các đặc trƣng sản 

phẩm giao nhau ít nhất là   . Hai hằng số nguyên dƣơng    và    đƣợc chọn đủ lớn 

trong tập dữ liệu huấn luyện để    không còn là tập dữ liệu thƣa. Dựa vào    và độ 
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tƣơng quan Pearson [114][14], mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng của lọc 

cộng tác đƣợc xác định theo công thức (3.22), mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời 

dùng của lọc nội dung đƣợc xác định theo công thức (3.23), mức độ tƣơng tự giữa 

các cặp ngƣời dùng của lọc kết hợp đƣợc xác định theo công thức (3.24). 

    

{
 
 

 
 

                                                                           

∑        ̅ (      ̅)        

√∑        ̅ 
 

        
√∑ (      ̅)

 

        

                 

(3.22) 

    

{
 
 

 
 

                                                                           

∑        ⃛ (      ⃛)        

√∑        ⃛ 
 

        
√∑ (      ⃛)

 

        

                

(3.23) 

    

{
 
 

 
 

∑        ̿ (      ̿)        

√∑        ̿          √∑        ̿          

      

        (                          )

                                                   

 

(3.24) 

Trong đó,    đƣợc xác định theo (3.12),    đƣợc xác định theo công thức (3.21); 

  ,   ̅ ,    ⃛,   ̿  đƣợc xác định tuần tự theo (3.25), (3.26), (3.27), (3.28).  

         (3.25) 

  ̅  
 

       
∑    

        

 
(3.26) 

  ⃛  
 

       
∑    

        

 
(3.27) 

  ̿  
 

       
∑    

        

 
(3.28) 

Rõ ràng,     đƣợc xác định trên    theo (3.22) chính xác hơn so với     đƣợc xác 

định trên toàn bộ tập ngƣời dùng   trong tập dữ liệu huấn luyện vì    chiếu lên các 

cột sản phẩm không phải là tập dữ liệu thƣa. Giá trị     đƣợc xác định trên    theo 
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(3.23) chính xác hơn so với      đƣợc xác định trên toàn bộ đặc trƣng sản phẩm   vì 

    chiếu lên các cột đặc trƣng sản phẩm cũng không phải là tập dữ liệu thƣa. Giá trị 

    đƣợc xác định theo (3.24) tin cậy hơn so với     xác định trên toàn bộ tập ngƣời 

dùng vì    không phải là tập dữ liệu thƣa trên toàn bộ    . Hơn thế nữa, hai ngƣời 

dùng       có mức độ tƣơng tự theo đánh giá ngƣời dùng và tƣơng tự theo hồ sơ 

ngƣời dùng phải vƣợt quá một ngƣỡng   nào đó. Ngƣỡng   đƣợc xác định thông 

qua kiểm nghiệm. Trong thực nghiệm tác giả chọn       để có đƣợc kết quả tốt 

nhất. 

Sau khi xác định đƣợc mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng, tác giả xây 

dựng tập láng giềng cho ngƣời dùng      theo công thức (3.29). Phƣơng pháp dự 

đoán các sản phẩm mới      chƣa đƣợc ngƣời dùng    biết đến đƣợc thực hiện 

theo công thức (3.30) [15][10]. 

   {             } (3.29) 

      ̿   
∑ (      ̿ )        

∑ |   |     

 
(3.30) 

Những sản phẩm mới      có giá trị dự đoán     theo (3.30) là những dự đoán 

tin cậy đƣợc bổ sung vào ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ sản phẩm.  

3.3.3. Mô hình học kết hợp theo sản phẩm 

Mô hình học kết hợp theo sản phẩm phát triển từ mô hình học theo sản phẩm 

cho lọc cộng tác bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện đề xuất trong Mục 3.3.2. 

Tƣơng tự nhƣ ngƣời dùng, với mỗi sản phẩm      tác giả xây dựng tập    

đƣợc định nghĩa theo công thức (3.31) để giám sát việc tính toán mức độ tƣơng tự 

giữa các cặp sản phẩm. Trong đó,    đƣợc xác định theo công thức (3.16),    đƣợc 

xác định theo công thức (3.32).  

   {     |     |       |     |     } (3.31) 
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                (3.32) 

   đƣợc xác định theo (3.31) là tập sản phẩm      có số lƣợng ngƣời dùng 

đánh giá giao nhau với sản phẩm    ít nhất là  
 
 và số lƣợng các đặc trƣng ngƣời 

dùng giao nhau ít nhất là  
 
. Hai hằng số nguyên dƣơng  

 
 và  

 
 đƣợc chọn đủ lớn 

trong tập dữ liệu huấn luyện để    không còn là tập dữ liệu thƣa. Dựa vào    và độ 

tƣơng quan Pearson, mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm của lọc cộng tác đƣợc 

xác định theo công thức (3.33), mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm của lọc nội 

dung đƣợc xác định theo công thức (3.34), mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm 

của lọc kết hợp đƣợc xác định theo công thức (3.35).  

    

{
 
 

 
 

                                                                           

∑        ̅ (      ̅)        

√∑        ̅          
√∑ (      ̅)

 

        

                 

(3.33) 

    

{
 
 

 
 

                                                                          

∑ (      ⃛)(      ⃛)        

√∑ (      ⃛)
 

        
√∑ (      ⃛)

 

        

                

(3.34) 

    

{
 
 

 
 

∑        ̿ (      ̿)        

√∑        ̿          
√∑ (      ̿)

 

        

  

             (                            )

                               

 

(3.35) 

Trong đó,    đƣợc xác định theo công thức (3.16),    đƣợc xác định theo công 

thức (3.32),   ,   ̅ ,    ⃛ ,   ̿  đƣợc xác định theo công thức (3.36), (3.37), (3.38), 

(3.39), theo thứ tự.  

         (3.36) 
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  ̅  
 

       
∑    

       

 
(3.37) 

  ⃛  
 

       
∑    

       

 
(3.38) 

  ̿  
 

       
∑    

       

 
(3.39) 

Rõ ràng,     đƣợc xác định trên    theo (3.33) chính xác hơn so với     đƣợc 

xác định trên toàn bộ tập sản phẩm   trong tập dữ liệu huấn luyện vì    chọn trên 

các hàng ngƣời dùng không phải là tập dữ liệu thƣa. Giá trị     đƣợc xác định trên 

    theo (3.34) chính xác hơn so với     đƣợc xác định trên toàn bộ tập đặc trƣng 

ngƣời dùng   vì    chọn trên các hàng đặc trƣng ngƣời dùng cũng không phải là tập 

dữ liệu thƣa. Giá trị     đƣợc xác định theo (3.35) tin cậy hơn so với     xác định 

trên toàn bộ tập sản phẩm và đặc trƣng ngƣời dùng vì    không phải là tập dữ liệu 

thƣa trên toàn bộ    . Hơn thế nữa, hai sản phẩm       có mức độ tƣơng tự theo 

đánh giá sản phẩm và tƣơng tự theo hồ sơ sản phẩm phải vƣợt quá một ngƣỡng   

nào đó. Ngƣỡng   đƣợc xác định thông qua kiểm nghiệm. Trong thực nghiệm tác 

giả chọn       để có đƣợc kết quả tốt nhất. 

Sau khi xác định đƣợc mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm, tác giả xây dựng 

tập láng giềng cho sản phẩm      theo công thức (3.40). Phƣơng pháp dự đoán 

mức độ phù hợp của ngƣời dùng      đối với sản phẩm      đƣợc thực hiện 

theo công thức (3.41) [13][10]. 

   {             } (3.40) 

    
∑           

∑ |   |    

 
(3.41) 

Giá trị dự đoán     theo (3.41) phản ánh mức độ phù hợp của ngƣời dùng      

đối với sản phẩm      đƣợc bổ sung vào ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ 

ngƣời dùng. 

3.3.4. Mô hình đồng huấn luyện cho lọc kết hợp 
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Trong mục này, luận án đƣa ra đề xuất một phƣơng pháp lọc kết hợp mới bằng 

mô hình đồng huấn luyện. Mô hình đồng huấn luyện đề xuất cho lọc kết hợp phát 

triển từ mô hình đồng huấn luyện cho lọc cộng tác trình bày trong Mục 3.2.3. 

Theo đó, mô hình đồng huấn luyện cho lọc kết hợp đề xuất sẽ học các mẫu dữ 

liệu độc lập khi quan sát theo ngƣời dùng và theo sản phẩm để gán nhãn cho các 

mẫu dữ liệu chƣa biết, trong trƣờng hợp này là dự đoán đánh giá của ngƣời dùng 

với sản phẩm mới. Khi quan sát dữ liệu theo ngƣời dùng, mô hình đồng huấn luyện 

thực hiện học bán giám sát theo các đánh giá ngƣời dùng với sản phẩm và tập đặc 

trƣng sản phẩm, điều này cho phép ta phát hiện những sản phẩm mới phù hợp nhất 

đối với mỗi ngƣời dùng. Khi quan sát dữ liệu theo sản phẩm, mô hình đồng huấn 

luyện thực hiện học bán giám sát theo các đánh giá sản phẩm bởi ngƣời dùng và tập 

đặc trƣng ngƣời dùng, điều này cho phép ta phát hiện những ngƣời dùng mới phù 

hợp nhất đối với mỗi sản phẩm. Hai quá trình học này đƣợc lặp lại luân phiên giữa 

2 cơ chế quan sát dữ liệu theo ngƣời dùng và theo sản phẩm đến khi thỏa mãn điều 

kiện các mẫu dữ liệu đều đƣợc gán nhãn hoặc số vòng lặp đạt đến ngƣỡng xác định. 

Từ đó phƣơng pháp đề xuất góp phần giải quyết ảnh hƣởng của vấn đề dữ liệu thƣa 

của ma trận đánh giá. Thuật toán đƣợc mô tả chi tiết nhƣ trong Thuật toán 3.4. 

Đầu vào: 

- Ma trận         được xác định theo công thức (3.9). 

- Ma trận         được xác định theo công thức (3.10). 

- Ma trận         được xác định theo công thức (3.11). 

- Người dùng      là người dùng hiện thời cần được tư vấn. 

-   là số lượng sản phẩm cần tư vấn cho người dùng hiện thời. 

-       là số vòng lặp giới hạn. 

Đầu ra : Danh sách   sản phẩm được tư vấn tới người dùng hiện thời   . 

Các bƣớc tiến hành: 

Begin 

Bƣớc 1( Khởi tạo):  

    //khởi tạo số bước lặp ban đầu là   
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     {   
   

                         };  

Bƣớc 2 (Bƣớc lặp): 

Repeat 

2.1. Tăng bƣớc lặp :        

2.2. Huấn luyện kết hợp theo ngƣời dùng 

a) Xác định trọng số các đặc trưng nội dung sản phẩm    
   

tại vòng lặp thứ 

  theo công thức (3.14).  

b) Mở rộng ma trận đánh giá theo hồ sơ người dùng    
   

 tại vòng lặp thứ t 

theo công thức (3.15).  

c) Xác định   
   

 theo công thức (3.20). 

d) Tính toán    
   

 theo công thức (3.24).  

e)  Xác định    
   

 theo công thức (3.29). 

f) Dự đoán giá trị    
   

 theo công thức (3.30).  

2.3. Huấn luyện kết hợp theo sản phẩm 

a) Xác định trọng số các đặc trưng nội dung người dùng    
   

 tại vòng lặp 

thứ t theo công thức (3.18). 

b) Mở rộng ma trận đánh giá theo hồ sơ sản phẩm    
   

 theo công thức 

(3.19). 

c) Xác định   
   

 theo công thức (3.31). 

d) Tính toán    
   

 theo công thức (3.35).  

e)  Xác định   
   

 theo công thức (3.40). 

f) Dự đoán giá trị    
   

 theo công thức (3.41). 

Until ((   
   
    

     
) hoặc (t =     )) 

Bƣớc 3 (sinh ra tƣ vấn): 

<Sắp xếp các sản phẩm theo thứ tự giảm dần của    
   

>; 

<Chọn   sản phẩm      đầu tiên tư vấn cho người dùng   >; 

End. 

Thuật toán  3.4. Thuật toán CoTraining –HybridFiltering 
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Tại bƣớc (2.1), quá trình huấn luyện kết hợp theo ngƣời dùng sẽ thực hiện học 

bán giám sát theo các đánh giá ngƣời dùng với sản phẩm và tập đặc trƣng sản phẩm, 

đƣợc thực hiện tuần tự theo các bƣớc (2.1.a), (2.1.b), (2.1.c), (2.1.d), (2.1.e), (2.1.f). 

Tại bƣớc (2.1.a) ta xác định đƣợc    
   

 phản ánh quan điểm của tập ngƣời dùng 

     đối với sản phẩm      của vòng lặp thứ (t) theo công thức (3.14). Sử dụng 

   
   

 , tại bƣớc (2.1.b) ta xây dựng đƣợc ma trận đánh giá mở rộng theo hồ sơ ngƣời 

dùng của vòng lặp thứ ( ) theo công thức (3.15). Dựa vào kết quả của bƣớc (2.1.b), 

tại bƣớc (2.1.c) ta xác định đƣợc tập   
   

 là tập dữ liệu không thƣa đối với ngƣời 

dùng      của vòng lặp thứ ( ) theo công thức (3.20). Sử dụng   
   
, bƣớc (2.1.d) 

ta xác định đƣợc    
   

 là mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng         trên cả 

tập đánh giá của ngƣời dùng với sản phẩm và tập đặc trƣng ngƣời dùng của vòng 

lặp thứ (t) theo công thức (3.24). Sau khi tính toán đƣợc     
   
, tại bƣớc (2.1.e) ta xác 

định đƣợc    
   

 là tập láng giềng của ngƣời dùng    của vòng lặp thứ ( ) theo công 

thức (3.29). Cuối cùng, tại bƣớc (2.1.f) ta dự đoán đƣợc giá trị    
   

 phản ánh mức độ 

phù hợp của ngƣời dùng      đối với sản phẩm      tại vòng lặp thứ ( ). Các 

giá trị     
   

 dự đoán đƣợc tại vòng lặp thứ ( ) sẽ đƣợc cập nhật lại trong ma trận 

đánh giá mở rộng      và chuyển giao cho quá trình huấn luyện kết hợp theo sản 

phẩm. 

Tại bƣớc (2.2), quá trình huấn luyện kết hợp theo sản phẩm sẽ thực hiện học bán 

giám sát theo các đánh giá sản phẩm bởi ngƣời dùng và tập đặc trƣng ngƣời dùng,  

đƣợc thực hiện tuần tự theo các bƣớc (2.2.a), (2.2.b), (2.2.c), (2.2.d), (2.2.e), (2.2.f). 

Tại bƣớc (2.2.a) ta xác định đƣợc    
   

 phản ánh quan điểm của tập ngƣời dùng có 

đặc trƣng nội dung      đối với sản phẩm      của vòng lặp thứ ( ) theo công 

thức (3.18). Sử dụng    
   

 , tại bƣớc (2.2.b) ta xây dựng đƣợc ma trận đánh giá mở 

rộng theo hồ sơ sản phẩm của vòng lặp thứ ( ) theo công thức (3.19). Dựa vào kết 

quả của bƣớc (2.2.b), tại bƣớc (2.2.c) ta xác định đƣợc tập   
   

 là tập dữ liệu không 
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thƣa đối với sản phẩm      của vòng lặp thứ ( ) theo công thức (3.31). Sử dụng 

  
   
, bƣớc (2.2.d) ta xác định đƣợc    

   
 là mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm 

        trên cả tập đánh giá của ngƣời dùng và đặc trƣng ngƣời dùng với sản 

phẩm tại vòng lặp thứ ( ) theo công thức (3.35). Sau khi tính toán đƣợc     
   

, tại 

bƣớc (2.2.e) ta xác định đƣợc   
   

 là tập láng giềng của sản phẩm    tại vòng lặp 

thứ ( ) theo công thức (3.40). Cuối cùng, tại bƣớc (2.2.f) ta dự đoán đƣợc giá trị    
   

 

phản ánh mức độ phù hợp của ngƣời dùng      đối với sản phẩm      tại vòng 

lặp thứ ( ). Các giá trị     
   

 dự đoán đƣợc tại vòng lặp thứ ( ) sẽ đƣợc cập nhật lại 

trong ma trận đánh giá mở rộng       và chuyển giao cho quá trình huấn luyện kết 

hợp theo ngƣời dùng tại bƣớc lặp tiếp theo của thuật toán. 

Tại bƣớc (2.3), số lƣợng vòng lặp ( ) đƣợc tăng lên   đơn vị và thuật toán tiếp 

tục lặp lại quá trình đồng huấn luyện tiếp theo. Thuật toán sẽ hội tụ tại vòng lặp thứ 

( ) có      
   
    

     
       

   
    

     
 . Tại bƣớc 3 của thuật toán, quá trình tạo nên 

tƣ vấn đƣợc thực hiện đơn giản bằng cách sắp xếp theo thứ tự giảm dần các giá trị 

dự đoán    
   

, sau dó chọn   sản phẩm      có giá trị    
   

 lớn nhất tƣ vấn cho 

ngƣời dùng hiện thời. 

3.4. Thực nghiệm và kết quả 

Nội dung phần này trình bày đánh giá hiệu quả về độ chính xác của phƣơng 

pháp đề xuất trong sự so sánh với các phƣơng pháp tƣ vấn cơ sở. Có hai đề xuất 

đƣợc trình bày trong chƣơng này: 1) Đề xuất phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng 

huấn luyện; 2) Đề xuất phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện, trong đó 

phƣơng pháp lọc kết hợp phát triển từ phƣơng pháp lọc cộng tác đề xuất. Do vậy để 

tƣờng minh kết quả, nội dung thực nghiệm sẽ đƣợc chia thành 2 phần: Mục 3.4.1 

trình bày nội dung thực nghiệm và đánh giá kết quả của phƣơng pháp lọc cộng tác 

bằng đồng huấn luyện và Mục 3.4.2 trình bày nội dung thực nghiệm và đánh giá kết 

quả của phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện 
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3.4.1. Thực nghiệm và kết quả của phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng huấn 

luyện 

3.4.1.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Thuật toán lọc cộng tác đƣợc thực nghiệm trên các bộ dữ liệu MovieLens của 

nhóm nghiên cứu GroupLens thuộc trƣờng đại học Minnesota. Bộ dữ liệu thứ nhất 

MovieLens-100K bao gồm 100.000 đánh giá của 943 ngƣời dùng cho 1682 phim. 

Giá trị đánh giá đƣợc thực hiện từ 1 đến 5. Mức độ thƣa thớt dữ liệu đánh giá là 

93.7%. Bộ dữ liệu thứ hai MovieLens-1M bao gồm 1000.000 đánh giá của 6000 

ngƣời dùng cho 4000 phim. Bộ dữ liệu thứ ba MovieLens-10M  bao gồm 

10.000.000 đánh giá của 72000 ngƣời dùng với 10.000 bộ phim 

(http://www.grouplens.org/).  

3.4.1.2. Cài đặt thực nghiệm 

Độ đo đánh giá 

Hai nhiệm vụ chính của hệ tƣ vấn là dự đoán đánh giá và tƣ vấn danh sách ngắn 

các sản phẩm cho ngƣời dùng hiện thời. Để đánh giá hiệu quả của đánh giá dự đoán, 

các độ đo thƣờng đƣợc sử dụng là             . Để đánh giá hiệu quả tƣ vấn 

danh sách sản phẩm, các độ đo điển hình đƣợc sử dụng là            , 

         và      . Trong hai hƣớng đánh giá nhƣ vậy, trong chƣơng này luận 

án tập trung vào nhóm độ đo đánh giá dự đoán cho bài toán tƣ vấn để đánh giá hiệu 

quả của phƣơng pháp đề xuất trong sự so sánh với các phƣơng pháp lọc cộng tác cơ 

sở. Trong đó, độ đo đƣợc sử dụng phổ biến để thực nghiệm là         , chi tiết 

về các độ đo này đƣợc trình bày trong Mục 1.6.2 của luận án. Giá trị          

càng nhỏ thể hiện thuật toán tƣ vấn có độ chính xác càng cao. 

Phƣơng pháp thực nghiệm 

Để đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tƣ vấn, tác giả sử dụng lý 

thuyết về phƣơng pháp đánh giá hệ thống đƣợc trình bày trong Mục 1.6.1 của luận 

án. Trong đó, việc phân chia tập dữ liệu U thành 2 tập Utrain và Utest đƣợc thực hiện 

nhƣ sau: Lần lƣợt chọn ngẫu nhiên 200, 400, và 600 ngƣời dùng trong tập 

http://www.grouplens.org/
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MovieLens-100K làm dữ liệu huấn luyện, 200 ngƣời dùng đƣợc lựa chọn ngẫu 

nhiên trong số còn lại để làm tập kiểm tra. Chọn ngẫu nhiên 1000, 2000, và 3000 

ngƣời dùng trong tập MovieLens-1M làm dữ liệu huấn luyện, 1000 ngƣời dùng 

đƣợc lựa chọn ngẫu nhiên trong số còn lại để làm tập kiểm tra. Chọn ngẫu nhiên 

10000, 20000, và 40000 ngƣời dùng trong tập MovieLens-10M  làm dữ liệu huấn 

luyện, 10000 ngƣời dùng đƣợc lựa chọn ngẫu nhiên trong số còn lại để làm tập 

kiểm tra.  

Để thực nghiệm khả năng của phƣơng pháp mới đề xuất so với những phƣơng 

pháp khác trong trƣờng hợp có ít dữ liệu, tác giả thay đổi số lƣợng đánh giá của mỗi 

ngƣời dùng trong tập kiểm tra sao cho số lƣợng đánh giá đã biết lần lƣợt là 5, 10 và 

20, phần còn lại là những đánh giá cần dự đoán. Chọn       và            ứng 

với các tập dữ liệu kiểm tra biết trƣớc 5, 10, 20 đánh giá. Điều này có nghĩa, việc 

tính toán mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời dùng hoặc các cặp sản phẩm chỉ thực 

hiện trên các cặp ngƣời dùng hoặc sản phẩm giao nhau trên 2/3 sản phẩm hoặc 

ngƣời dùng cùng đánh giá. Tập láng giềng giữa các cặp ngƣời dùng hoặc sản phẩm 

chỉ đƣợc lấy trên tập sinh có mức độ tƣơng tự là 0.8 (rất giống nhau). Số bƣớc lặp 

giới hạn cho các phƣơng pháp đồng huấn luyện tƣơng ứng là 48, 53, 55 với lần lƣợt 

3 tập dữ liệu thực nghiệm, nhằm đảm bảo các mẫu dữ liệu chƣa có nhãn gần nhƣ 

đƣợc gán nhãn đầy đủ. 

Các phƣơng pháp lọc cộng tác đƣợc sử dụng trong thực nghiệm 

- Phương pháp UserBased: sử dụng độ tƣơng quan Pearson [10][15]. Đây là 

phƣơng pháp lọc cộng tác theo bộ nhớ dựa vào ngƣời dùng đã đƣợc trình bày 

trong Mục 1.5.1.1. 

- Phương pháp ItemBased: sử dụng độ tƣơng quan Pearson [10][13]. Đây là 

phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên sản phẩm đã đƣợc trình bày trong Mục 

1.5.1.1. 

- Phương pháp CoTraining-UserItem: đề xuất trong Mục 3.3.3.1 của luận án. 

- Phương pháp CoTraining-ItemUser: đề xuất trong Mục 3.3.3.2 của luận án. 
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Để thực nghiệm các phƣơng pháp này, tác giả sử dụng máy tính có cấu hình: 

Intel Core i7-3770 CPU và 8GB RAM. Các thuật toán tƣ vấn cơ sở đã có đƣợc thực 

nghiệm dựa vào bộ thƣ viện CARSKIT [103], các thuật toán tƣ vấn đề xuất do tác 

giả tự cài đặt và thực nghiệm theo cùng chiến lƣợc thực nghiệm với phƣơng pháp 

cơ sở. Việc thực nghiệm đƣợc thực hiện 10 lần và lấy trung bình kết quả thực 

nghiệm. 

3.4.1.3. Kết quả kiểm nghiệm 

Kết quả kiểm nghiệm đƣa ra trong Bảng 3.11, Bảng 3.12, và Bảng 3.13 cho 

thấy sai số          của cả hai phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng huấn luyện 

CoTraining-UserItem và CoTraining-ItemUser đều nhỏ hơn UserBased và 

ItemBased truyền thống trên mọi kích thƣớc dữ liệu huấn luyện và số lƣợng đánh 

giá cho trƣớc của ngƣời dùng. Điều đó có thể khẳng định phƣơng pháp đề xuất cải 

thiện đáng kể chất lƣợng dự đoán cho lọc cộng tác, đặc biệt trong trƣờng hợp dữ 

liệu thƣa. 

Bảng 3.11. Giá trị MAE, RMSE trên tập MovieLens-100K 

Kích 

thƣớc tập 

dữ liệu 

huấn luyện 

Phƣơng pháp 

MAE RMSE 

Số đánh giá biết trƣớc Số đánh giá biết trƣớc 

5 10 20 

 

5 

 

10 

 

20 

200 ngƣời 

dùng 

UserBased 0.732 0.711 0.645 0.934 0.908 0.824 

ItemBased 0.742 0.722 0.673 0.943 0.917 0.855 

CoTraining-UserItem 0.621 0.594 0.512 0.789 0.754 0.651 

CoTraining -ItemUser 0.598 0.572 0.507 0.761 0.727 0.644 

400 ngƣời 

dùng 

UserBased 0.694 0.675 0.644 0.885 0.862 0.822 

ItemBased 0.711 0.697 0.653 0.904 0.886 0.829 

CoTraining -UserItem 0.615 0.615 0.587 0.782 0.781 0.746 

CoTraining -ItemUser 0.607 0.607 0.517 0.771 0.769 0.657 

600 ngƣời 

dùng 

UserBased 0.693 0.686 0.686 0.885 0.876 0.876 

ItemBased 0.697 0.687 0.687 0.886 0.873 0.873 

CoTraining -UserItem 0.548 0.519 0.511 0.696 0.659 0.649 

CoTraining -ItemUser 0.534 0.524 0.514 0.679 0.666 0.653 
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Bảng 3.12. Giá trị MAE, RMSE trên tập MovieLens-1M 

Kích 

thƣớc tập 

dữ liệu 

huấn 

luyện 

Phƣơng pháp 

MAE RMSE 

Số đánh giá biết trƣớc Số đánh giá biết trƣớc 

5 10 20 
 

5 

 

10 

 

20 

1000 

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.792 0.779 0.764 0.960 0.945 0.927 

ItemBased 0.789 0.774 0.732 0.952 0.934 0.883 

CoTraining-UserItem 0.764 0.752 0.716 0.922 0.906 0.864 

CoTraining -ItemUser 0.759 0.756 0.714 0.917 0.912 0.862 

2000 

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.734 0.725 0.663 0.889 0.879 0.803 

ItemBased 0.731 0.739 0.657 0.883 0.892 0.792 

CoTraining -UserItem 0.685 0.654 0.615 0.827 0.789 0.743 

CoTraining -ItemUser 0.667 0.647 0.607 0.805 0.779 0.733 

4000  

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.713 0.688 0.686 0.865 0.835 0.832 

ItemBased 0.719 0.675 0.618 0.868 0.815 0.746 

CoTraining -UserItem 0.684 0.642 0.597 0.825 0.774 0.720 

CoTraining -ItemUser 0.667 0.631 0.598 0.806 0.761 0.721 

Bảng 3.13. Giá trị MAE, RMSE trên tập MovieLens-10M 

Kích 

thƣớc tập 

dữ liệu 

huấn 

luyện 

Phƣơng pháp 

MAE RMSE 

Số đánh giá biết trƣớc Số đánh giá biết trƣớc 

5 10 20 
 

5 

 

10 

 

20 

10000 

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.763 0.724 0.716 0.924 0.878 0.868 

ItemBased 0.788 0.729 0.723 0.951 0.879 0.873 

CoTraining-UserItem 0.712 0.694 0.647 0.859 0.837 0.781 

CoTraining -ItemUser 0.708 0.674 0.653 0.856 0.813 0.788 

20000 

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.734 0.615 0.664 0.889 0.746 0.805 

ItemBased 0.746 0.618 0.672 0.901 0.746 0.810 

CoTraining -UserItem 0.689 0.643 0.622 0.832 0.775 0.751 

CoTraining -ItemUser 0.681 0.667 0.619 0.822 0.802 0.747 

40000  

ngƣời 

dùng 

UserBased 0.796 0.766 0.684 0.965 0.929 0.829 

ItemBased 0.790 0.775 0.698 0.954 0.936 0.843 

CoTraining -UserItem 0.688 0.669 0.616 0.831 0.807 0.743 

CoTraining -ItemUser 0.679 0.654 0.642 0.820 0.789 0.774 
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Trong trƣờng hợp dữ liệu tƣơng đối đầy đủ, cụ thể là khi biết trƣớc nhiều đánh 

giá của ngƣời dùng trong tập kiểm tra, phƣơng pháp CoTraining-UserItem và 

CoTraining-ItemUser cho lại kết quả tƣơng đƣơng nhau. Tuy nhiên, khi dữ liệu ít 

đi, cụ thể là khi chỉ biết trƣớc 5 hoặc 10 đánh giá của ngƣời dùng kiểm tra thì trong 

đa số trƣờng hợp, CoTraining-ItemUser cho sai số MAE, RMSE nhỏ hơn so với 

CoTraining-UserItem. Lý do chủ yếu là do lực lƣợng của tập    xác định theo (3.5) 

lớn hơn lực lƣợng của tập    xác định theo (3.1). Điều này cho phép dự đoán các 

nhãn phân loại bổ sung vào quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng tốt hơn. 

3.4.2. Thực nghiệm và kết quả của phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn 

luyện 

3.4.2.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Thuật toán đồng huấn luyện cho lọc kết hợp đƣợc thực nghiệm trên bộ dữ liệu 

MovieLens của nhóm nghiên cứu GroupLens thuộc trƣờng đại học Minnesota. Tập 

dữ liệu MovieLens có ba lựa chọn với kích thƣớc khác nhau lần lƣợt là: MovieLens 

100KB, MovieLens 1MB và MovieLens 10MB. Trong đó, tập dữ liệu MovieLens 

100KB là tập con của tập MovieLens 1MB. Tập dữ liệu MovieLens 1MB cung cấp 

đầy đủ tập đặc trƣng sản phẩm và ngƣời dùng kèm theo tập đánh giá ngƣời dùng. 

Tập dữ liệu MovieLens 10M tuy lớn nhƣng không cung cấp tập đặc trƣng ngƣời 

dùng và tập đặc trƣng sản phẩm. Chính vì vậy, tác giả sử dụng tập dữ liêu 

MovieLens 1M để tiến hành thực nghiệm cho phƣơng pháp đề xuất.  

Tập dữ liệu MovieLens 1M  gồm 1MB đánh giá của 6000 ngƣời dùng cho 4000 

phim. Giá trị đánh giá đƣợc thực hiện từ 1 đến 5. Mức độ thƣa thớt dữ liệu đánh giá 

là 95.83%. Dữ liệu cụ thể đƣợc cung cấp trong các file sau: 

 u.data: lƣu trữ đầy đủ 1MB đánh giá của 6040 ngƣời dùng cho 3952 phim. Mỗi 

ngƣời dùng đánh giá ít nhất 20 phim. Mỗi hàng đều có cùng cấu trúc: user id | 

item id | rating | timestamp. 

 u.info: File lƣu số lƣợng ngƣời dùng, số lƣợng sản phẩm, số lƣợng xếp hạng của 

tập dữ liệu. File u.item lƣu thông tin về phim. 
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 u.genre: File lƣu danh sách 18 thể loại phim khác nhau. Đây là tập đặc trƣng nội 

dung sản phẩm đƣợc dùng trong thực nghiệm phƣơng pháp đề xuất. Ngoài ra, 

ứng với mỗi phim tách trong IMDB để lấy tập đặc trƣng nƣớc sản xuất, hãng 

phim, đạo diễn, diễn viên chính để làm tập đặc trƣng phim. 

 u.user: File lƣu thông tin về những ngƣời dùng. Các hàng có cấu trúc chung : 

user id | age | gender | occupation | zip code. User id đƣợc sử dụng trong tập dữ 

liệu u.data.  

 u.occupation: File lƣu danh sách các nghề nghiệp. Đây là tập đặc trƣng nội dung 

ngƣời dùng đƣợc dùng trong thực nghiệm phƣơng pháp đề xuất. 

3.4.2.2. Cài đặt thực nghiệm 

Độ đo đánh giá 

Để đánh giá hiệu quả về độ chính xác của phƣơng pháp đề xuất trong sự so sánh 

với các phƣơng pháp lọc cộng tác cơ sở, độ đo sử dụng để kiểm nghiệm là 

         đƣợc trình bày trong Mục 1.6.2 của luận án. Lý do cho việc lựa chọn 

này đƣợc lý luận tƣơng tự Mục 3.5.1.2. Giá trị          càng nhỏ thể hiện thuật 

toán tƣ vấn có độ chính xác càng cao. 

Phƣơng pháp thực nghiệm 

Để đánh giá độ chính xác của danh sách sản phẩm tƣ vấn, tác giả sử dụng lý 

thuyết về phƣơng pháp đánh giá hệ thống đƣợc trình bày trong Mục 1.6.1 của luận 

án. Trong đó, việc phân chia tập dữ liệu U thành 2 tập Utrain và Utest đƣợc thực hiện 

nhƣ sau: Lấy ngẫu nhiên 4000 ngƣời dùng trong tập MovieLens làm dữ liệu huấn 

luyện. Chọn ngẫu nhiên 1000 ngƣời dùng trong số còn lại để làm 4 tập dữ liệu kiểm 

tra (test1.inp, test2.inp, test3.inp, test3.inp). Đối với mỗi tập dữ liệu kiểm tra, tác giả 

thực hiện loại bỏ ngẫu nhiên các đánh giá sao cho số các đánh giá biết trƣớc của 

mỗi ngƣời dùng đối với sản phẩm chỉ còn lại là 5, 10, 15 và 20 đánh giá. Tập 

test1.inp, test2.inp, test3.inp có số đánh giá giá biết trƣớc lần lƣợt của mỗi ngƣời 

dùng là 5, 10, 15 tƣơng ứng với trƣờng hợp dữ liệu huấn luyện thƣa. Tập test4.inp 

có số đánh giá giá biết trƣớc là 20 tƣơng ứng với trƣờng hợp dữ liệu huấn luyện 
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tƣơng đối đầy đủ. Chọn               ứng với mỗi bộ test theo thứ tự để xác 

định xác định          theo công thức (3.14), (3.18). Chọn                (cho 

mỗi tập dữ liệu theo thứ tự),       và        (cho tất cả các tập dữ liệu kiểm 

tra) để xác định           theo công thức (3.20), (3.24), (3.29), và           theo 

công thức (3.31), (3.35), (3.40).  

Các phƣơng pháp tƣ vấn đƣợc sử dụng trong thực nghiệm 

- Phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác dựa vào ngƣời dùng sử dụng độ tƣơng quan 

Pearson (ký hiệu là CF-UserBased) [15][10]. 

- Phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác dựa vào sản phẩm sử dụng độ tƣơng quan 

Pearson (ký hiệu là CF-ItemBased) [13][10].  

- Phƣơng pháp tƣ vấn nội dung dựa vào hồ sơ ngƣời dùng sử dụng độ tƣơng 

quan Pearson (ký hiệu là CBF-UserBased) [48]. 

- Phƣơng pháp tƣ vấn nội dung dựa vào hồ sơ sản phẩm sử dụng độ tƣơng 

quan Pearson (ký hiệu là CBF-ItemBased) [41].  

- Phƣơng pháp tƣ vấn kết hợp dựa vào ngƣời dùng và tập đặc trƣng sản phẩm 

sử dụng độ tƣơng quan Pearson (ký hiệu là Hybrid-UserBased). Đây là 

phƣơng pháp tƣ vấn kết hợp dựa vào độ tƣơng quan Pearson đƣợc đề xuất 

theo công thức (3.24).  

- Phƣơng pháp tƣ vấn kết hợp dựa theo sản phẩm và tập đặc trƣng ngƣời dùng 

sử dụng độ tƣơng quan Pearson (ký hiệu là Hybrid-ItemBased). Đây là 

phƣơng pháp tƣ vấn kết hợp dựa vào độ tƣơng quan Pearson đƣợc đề xuất 

theo công thức (3.35). 

- Phƣơng pháp lọc kết hợp bằng đồng huấn luyện đề xuất trong Mục 3.4.4 (Ký 

hiệu là CoTraining- HybridFiltering). 

Để thực nghiệm các phƣơng pháp này, tác giả sử dụng máy tính có cấu hình: 

Intel Core i7-3770 CPU và 8GB RAM. Các thuật toán tƣ vấn theo ngữ cảnh cơ sở 

đã có đƣợc thực nghiệm dựa vào bộ thƣ viện CARSKIT [103], các thuật toán tƣ vấn 
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đề xuất do tác giả tự cài đặt và thực nghiệm theo cùng chiến lƣợc thực nghiệm với 

phƣơng pháp cơ sở và dùng cùng các độ đo đánh giá dự đoán phổ biến (MAE, 

RMSE) để so sánh. Để đảm bảo đánh giá công bằng phƣơng pháp đề xuất so với 

các phƣơng pháp cơ sở, tác giả thực hiện 10 lần và lấy trung bình kết quả thực 

nghiệm.  

Các phƣơng pháp tƣ vấn cơ sở đƣợc thực nghiệm với các giá trị tham số khác 

nhau và lựa chọn kết quả độ chính xác tốt nhất để so sánh với các phƣơng pháp đề 

xuất bởi luận án. Chi tiết về miền giá trị cho các tham số của các phƣơng pháp lọc 

cộng tác và lọc theo nội dung cơ sở trình bày trong những công trình nghiên cứu 

liên quan đƣợc tham chiếu ở trên. 

3.4.2.3. Kết quả kiểm nghiệm 

Bảng 3.14. Giá trị MAE, RMSE của các phƣơng pháp tƣ vấn trên MovieLens-1M 

Phƣơng pháp 

MAE RMSE 

Số lƣợng đánh giá biết trƣớc  Số lƣợng đánh giá biết trƣớc 

5 10 15 20 5 10 15 20 

CBF-UserBased 0.865 0.859 0.855 0.835 1.049 1.042 1.029 1.013 

CBF-ItemBased 0.894 0.883 0.875 0.845 1.085 1.071 1.054 1.025 

CF-UserBased 0.824 0.817 0.821 0.813 0.999 0.992 0.988 0.986 

CF-ItemBased 0.846 0.841 0.836 0.815 1.021 1.015 0.998 0.984 

Hybrid-UserBased 0.793 0.792 0.791 0.702 0.957 0.956 0.946 0.922 

Hybrid-ItemBased 0.798 0.788 0.782 0.695 0.963 0.952 0.935 0.928 

CoTraining- 

HybridFiltering 
0.672 0.629 0.617 

 

0.585 0.811 0.759 0.738 0.707 

Kết quả trong Bảng 3.14 cho thấy phƣơng pháp tƣ vấn nội dung dựa vào hồ sơ 

ngƣời dùng và hồ sơ sản phẩm cho lại giá trị MAE, RMSE lớn nhất so với các 

phƣơng pháp còn lại. Phƣơng pháp tƣ vấn cộng tác dựa vào đánh giá ngƣời dùng và 

đánh giá sản phẩm cho lại giá trị MAE, RMSE nhỏ hơn so với các phƣơng pháp tƣ 

vấn theo nội dung. Cụ thể, ứng với số lƣợng đánh giá biết trƣớc trong tập kiểm tra 

là 5, 10, 15, 20, phƣơng pháp CBF-UerBased và CBF-Itembased cho lại giá trị 

MAE lần lƣợt là 0.865, 0.859, 0.855, 0.835 và 0.894, 0.883, 0.876, 0.845 theo thứ 
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tự. Trong khi đó, phƣơng pháp CF-UserBased và CF-ItemBased cho lại giá trị 

MAE lần lƣợt là 0.824, 0.817, 0.821, 0.813 và 0.846, 0.841, 0.836, 0.815 theo thứ 

tự. Nhận định tƣơng tự khi so sánh giá trị RMSE của các phƣơng pháp. Kết quả này 

hoàn toàn phù hợp với những nghiên cứu trƣớc đây 
 
[10][47][115].  

Phƣơng pháp Hybrid-UserBased cho lại giá trị MAE thấp hơn nhiều so với 

phƣơng pháp CBF-UserBased và CF-UserBased. Phƣơng pháp Hybrid-ItemBased 

cũng cho lại giá trị MAE thấp hơn so với phƣơng pháp CBF-ItemBased và CF-

ItemBased. Điều này chỉ có thể lý giải phƣơng pháp tính toán mức độ tƣơng tự giữa 

các cặp ngƣời dùng dựa vào tập đánh giá ngƣời dùng cùng các đặc trƣng sản phẩm 

chính xác hơn so với phƣơng pháp tính toán mức độ tƣơng tự giữa các cặp ngƣời 

dùng chỉ dựa vào đánh giá ngƣời dùng hoặc hồ sơ ngƣời dùng. Phƣơng pháp tính 

toán mức độ tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm dựa vào tập đánh giá sản phẩm cùng 

các đặc trƣng ngƣời dùng chính xác hơn so với phƣơng pháp tính toán mức độ 

tƣơng tự giữa các cặp sản phẩm chỉ dựa vào đánh giá sản phẩm hoặc hồ sơ sản 

phẩm. 

Phƣơng pháp CoTraining- HybridFiltering cho lại giá trị MAE, RMSE thấp nhất 

ở tất cả các mức độ thƣa thớt dữ liệu khác nhau. Đặc biệt, với tập dữ liệu kiểm tra 

có 20 đánh giá biết trƣớc, phƣơng pháp cho lại giá trị MAE là 0.585 và RMSE là 

0.707. Điều này có thể khẳng định phƣơng pháp xác định độ tƣơng tự dựa trên tập 

không thƣa đối với ngƣời dùng và sản phẩm là hoàn toàn tin cậy. Phƣơng pháp 

đồng huấn luyện cho lọc kết hợp đề xuất cho phép chuyển giao kết quả dự đoán 

giữa quá trình học kết hợp theo ngƣời dùng và học kết hợp theo sản phẩm để hạn 

chế hiệu quả vấn đề dữ liệu thƣa của các phƣơng pháp lọc. 

Để đánh giá về mức độ ảnh hƣởng của việc tích hợp thêm đặc trƣng nội dung 

vào phƣơng pháp đồng huấn luyện cho lọc kết hợp so với phƣơng pháp đồng huấn 

luyện cho lọc cộng tác, ta quan sát kết quả kiểm nghiệm của phƣơng pháp 

CoTraining- HybridFiltering trong bảng 3.14 và CoTraining -UserItem trong bảng 

3.12 trong trƣờng hợp sử dụng cùng 4000 ngƣời dùng làm dữ liệu huấn luyện. Kết 
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quả MAE của CoTraining –UserItem là 0.684, 0.642, 0.597, trong khi đó MAE của 

CoTraining- HybridFiltering là 0.672, 0.629, 0.617, 0.585 với lần lƣợt các mức độ 

thƣa thớt 5, 10, 20 đánh giá biết trƣớc. Nhận định tƣơng tự khi so sánh giá trị 

RMSE của hai phƣơng pháp này. Điều đó chứng tỏ độ chính xác dự đoán đánh giá 

của phƣơng pháp lọc kết hợp đƣợc cải thiện khi tích hợp thêm đặc trƣng nội dung 

vào quá trình đồng huấn luyện hơn so với phƣơng pháp lọc cộng tác bằng đồng 

huấn luyện. 

3.5. Kết luận chƣơng 3  

Chƣơng này đã trình bày kết quả nghiên cứu của luận án về đề xuất một phƣơng 

pháp lọc kết hợp mới giữa lọc cộng tác và lọc nội dung. Mô hình kết hợp giữa lọc 

cộng tác và lọc nội dung đƣợc trình bày trong chƣơng này thực hiện dựa trên việc 

hợp nhất biểu diễn các giá trị đặc trƣng nội dung vào lọc cộng tác. Khi đó bài toán 

tƣ vấn kết hợp đƣợc dịch chuyển về bài toán tƣ vấn cộng tác. Sử dụng hợp nhất biểu 

diễn các giá trị đặc trƣng nội dung vào lọc cộng tác để xây dựng phƣơng pháp dự 

đoán cho lọc kết hợp bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện. Lọc kết hợp bằng 

phƣơng pháp đồng huấn luyện đề xuất phát triển từ phƣơng pháp lọc cộng tác bằng 

phƣơng pháp đồng huấn luyện, đây là một phƣơng pháp thuộc hƣớng tiếp cận học 

bán giám sát cho bài toán phân lớp. Trong đó, quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng 

bổ sung thêm một số nhãn phân loại chắc chắn cho quá trình huấn luyện theo sản 

phẩm. Ngƣợc lại, quá trình huấn luyện theo sản phẩm bổ sung thêm các nhãn phân 

loại chắc chắn cho quá trình huấn luyện theo ngƣời dùng. Hai quá trình huấn luyện 

thực hiện đồng thời cho phép bổ sung các nhãn phân loại tin cậy theo mỗi bƣớc 

thực hiện, nhờ vậy cải thiện độ chính xác dự đoán đánh giá và tƣ vấn sản phẩm phù 

hợp cho ngƣời dùng. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu thực về phim cho thấy, 

phƣơng pháp đề xuất cho lại kết quả dự đoán khá tốt, đặc biệt trong trƣờng hợp dữ 

liệu thƣa.   
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KẾT LUẬN CHUNG 

I. Kết quả đạt đƣợc của luận án 

 Luận án hƣớng tới một chủ đề có ý nghĩa về lý thuyết và thực tiễn của khoa 

học máy tính đƣợc cộng đồng nghiên cứu quan tâm, đó là nghiên cứu phát triển một 

số phƣơng pháp xây dựng hệ tƣ vấn.  

1. Về mặt lý thuyết, luận án tổng kết những nghiên cứu cơ bản và mở rộng về hệ tƣ 

vấn theo các hƣớng tiếp cận khác nhau, kèm theo những vấn đề cần tiếp tục 

nghiên cứu và xu hƣớng. Những lý thuyết này về cơ bản dựa trên những kiến 

thức nền tảng của lý thuyết thống kê và học máy. Trên cơ sở những kiến thức 

nền tảng, tác giả tập trung nghiên cứu nâng cao kết quả dự đoán sản phẩm cho 

ngƣời dùng trong trƣờng hợp dữ liệu thƣa, cũng nhƣ trong trƣờng hợp có cả dữ 

liệu sở thích ngƣời dùng, thông tin nội dung ngƣời dùng, thông tin nội dung sản 

phẩm và thông tin ngữ cảnh sử dụng sản phẩm của ngƣời dùng. Kết quả luận án 

đƣa ra 2 đề xuất chính: 1) Đề xuất một phƣơng pháp lọc cộng tác dựa trên mô 

hình đồ thị cho hệ tƣ vấn theo ngữ cảnh; 2) Đề xuất một phƣơng pháp lọc kết 

hợp bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện.  

- Với đề xuất chính thứ nhất, tác giả trình bày phƣơng pháp hạn chế ảnh hƣởng 

của vấn đề dữ liệu thƣa của lọc cộng tác dựa trên mô hình đồ thị, mở rộng 

cho phát triển hệ tƣ vấn theo ngữ ảnh. Nội dung đề xuất này đƣợc trình bày 

chi tiết trong chƣơng 2, kết quả đạt đƣợc đƣợc tổng hợp từ nghiên cứu đã 

công bố trong [C1][C3][C7][C4][J2] của tác giả. 

-  Với đề xuất chính thứ hai, tác giả trình bày phƣơng pháp kết hợp giữa lọc 

cộng tác và lọc nội dung bằng phƣơng pháp đồng huấn luyện. Đây là một 

phƣơng pháp thuộc hƣớng tiếp cận học bán giám sát cho bài toán phân lớp 

cho phép giải quyết vấn đề ít dữ liệu huấn luyện bằng cách chuyển giao kết 

quả huấn luyện qua lại khi quan sát theo ngƣời dùng và theo sản phẩm, nhờ 

vậy cải thiện độ chính xác dự đoán đánh giá và tƣ vấn sản phẩm phù hợp cho 

ngƣời dùng. Nội dung đề xuất này đƣợc trình bày chi tiết trong chƣơng 3, kết 
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quả đạt đƣợc đƣợc tổng hợp từ nghiên cứu đã công bố trong 

[C2][C5][C6][J1] của tác giả. 

2. Về mặt thực tiễn, kết quả của luận án đã đƣợc thực nghiệm trên các bộ dữ liệu 

thực trong các kịch bản khác nhau, kết quả thực nghiệm của phƣơng pháp đề 

xuất đƣợc đánh giá là có độ chính xác tốt hơn các phƣơng pháp cơ sở trong đa 

số trƣờng hợp, đồng thời đơn giản trong cài đặt để triển khai các hệ tƣ vấn thực 

tế. Đây là sở cứ cho thấy có thể áp dụng kết quả nghiên cứu của đề tài trong việc 

triển khai các hệ thống tƣ vấn thông tin cá nhân hóa tới ngƣời dùng ở đa dạng 

các lĩnh vực.  

II. Hạn chế và hƣớng phát triển của luận án  

1. Hạn chế 

 Mặc dù các đề xuất đƣợc đƣa ra bởi luận án giải quyết khá tốt vấn đề dữ liệu 

đánh giá thƣa. Tuy nhiên vẫn còn tồn tại một số hạn chế nhất định chƣa đƣợc giải 

quyết trong các đề xuất nêu ra bởi luận án, đó là: 

- Vấn đề sở thích của ngƣời dùng với sản phẩm thay đổi cập nhật thƣờng xuyên 

theo thời gian.  

- Vấn đề ngƣời dùng mới tham gia vào hệ thống tƣ vấn. 

2. Hƣớng phát triển 

 Một số hƣớng nghiên cứu tác giả dự định thực hiện thời gian tới nhƣ sau: 

- Nghiên cứu phát triển mô hình học máy mới cho hệ tƣ vấn theo hƣớng kết hợp 

thông tin nội dung về đặc trƣng sản phẩm và ngƣời dùng trong hệ tƣ vấn theo 

ngữ cảnh. 

- Nghiên cứu phát triển phƣơng pháp đồng huấn luyện cho lọc cộng tác và lọc 

kết hợp theo hƣớng mở rộng nhiều cơ chế quan sát dữ liệu phù hợp với từng 

bộ dữ liệu thực tế. Đồng thời xem xét tích hợp những mô hình phân lớp tiên 

tiến để học dữ liệu. 



  137 

 

- Ngoài ra, các vấn đề chƣa đƣợc giải quyết trong luận án nhƣ vấn đề ngƣời 

dùng mới, sở thích của ngƣời dùng với sản phẩm thay đổi theo thời gian cũng 

sẽ đƣợc tập trung nghiên cứu trong thời gian tới. Bên cạnh đó, tác giả cũng dự 

định nghiên cứu các phƣơng pháp học dựa trên vùng quan tâm (Attention-

based) để giải quyết bài toán lọc cộng tác và lọc kết hợp nhằm nâng cao chất 

lƣợng trong hệ tƣ vấn thực tế. 
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